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Povzetek
Napovedovanje nihanja vrednosti klasicˇnih financˇnih insˇtrumentov je znan in sˇiroko
obravnavan problem. Raziskovalci so v preteklosti ta problem resˇevali s tehnicˇno
in temeljno analizo. Prva se pri napovedovanju opira na zgodovinske podatke o
valuti oziroma delnici (trzˇna vrednost delnice oziroma valute ter obseg trgovanja),
druga pa analizira zunanje informacije, ki lahko vplivajo na nihanje vrednosti
delnice/valute (npr.: predstavitev novega izdelka v podjetju lahko zviˇsa vrednost
delnice tega podjetja, medtem ko nizˇja bonitetna ocena neke drzˇave lahko zmanjˇsa
vrednost njene valute). V tej magistrski nalogi se bomo osredotocˇili predvsem na
slednjo – temeljno analizo. Uspesˇnost le-te pa bomo prikazali na dokaj novem, sˇe
ne povsem uveljavljenem trgu digitalnih valut. Glavna prednost, ki jo predstavlja
trg digitalnih valut v primerjavi s klasicˇnimi financˇnimi trgi, je predvsem njena
P2P-narava delovanja. To pomeni, da ima vsak uporabnik vpogled v celotni potek
trgovanja (narocˇila, povprasˇevanja, ponudbe, transakcije). Poleg tega pa so javno
dostopne tudi informacije o delovanju omrezˇja (porabljena racˇunska mocˇ, kolicˇina
valute v obtoku, sˇtevilo rudarjev . . . ).
V prvem, uvodnem delu bo narejen pregled obstojecˇih metod za napovedovanje
nihanja valut, ki jih bomo prevzeli predvsem s podrocˇja trgovanja vrednostnih
papirjev. V tem delu bomo tudi okvirno predstavili nasˇe izboljˇsave ter prednosti,
ki jih nudi trg digitalnih valut. V nadaljevanju bo podrobno opisano delovanje trga
digitalnih valut; opisan bo potek posamezne transakcije, kaksˇna je vloga rudarjev
v omrezˇju Bitcoin, kako poteka verifikacija uporabnikov in transakcij ter tudi kako
je mogocˇe trgovati z digitalnimi valutami. V naslednjem poglavju bo opisano
uporabljeno razvojno okolje (zgradba aplikacije, uporabljena orodja ter knjizˇnice).
V osrednjem delu bo predstavljen razvoj nasˇe predlagane metode, s katero
zˇelimo napovedati nihanje valute Bitcoin. Ta del bo razdeljen na tri osrednje
sklope: podatkovno rudarjenje, analiza zajetih podatkov ter izvedba simulacije.
V prvem sklopu bodo opredeljeni spletni viri ter metode, s katerimi se bo izvajal
zajem. V drugem sklopu bo izvedena analiza zajetih podatkov, iz katerih bodo
izbrani tisti, ki bi lahko vplivali na vrednost valute. V zadnji fazi bodo izbrani
podatki uporabljeni v simulaciji napovedovanja nihanja valute, kjer bomo uporabili
dva pristopa, vecˇkratno linearno regresijo ter umetno nevronsko mrezˇo.
Kljucˇne besede: tehnicˇna analiza, temeljna analiza, digitalna valuta, Bit-
coin, P2P, napovedovanje, podatkovno rudarjenje, strojno ucˇenje
Abstract
Forecasting volatility of traditional financial instruments is a well known and
widely addressed problem. In the past, researches addressed it by using tech-
nical and fundamental analysis. The former looks at the past price movement of
a currency or a stock (their market value and trading volumes), while the latter
analyses outside information which can cause fluctuations in the currency or stock
value (e.g.: introducing a new product in the company can increase the value of
company’s stocks, while lower rating of a country can reduce the value of its cur-
rency). The present master’s thesis focuses on the latter, i.e. fundamental analysis.
Its effectiveness will be demonstrated on a fairly new and not yet well established
digital currency market. The main advantage introduced by the digital currency
market — in comparison with traditional financial markets — is its P2P nature.
This means that every user has an insight into the entire trading process (market
orders, demands, offers, transactions). Moreover, the user has access to all the in-
formation regarding the functioning of the network (computer power consumption,
amount of currency in circulation, numbers of miners...).
The first, introductory part of the thesis offers an overview of existing methods
for predicting currency fluctuations that were adopted which mostly come from
the field of trading with securities. Moreover, a rough presentation of our improve-
ments and the advantages of the digital currency market are presented. Follows
a detailed description on how the digital currency market functions: the process
of transactions is described, the role of miners in the Bitcoin Network and the
process of verification of users and transactions are explained, and the possibilities
of trading with digital currencies are shown. In the next chapter the adopted de-
velopment environment is described (how the application is built, tools that were
used and libraries). The central part of the thesis demonstrates the development of
our proposed method, the goal of which is to predict price movements of Bitcoin.
This part is divided into three main parts: data mining, analysis of the consid-
ered data and the simulation. In the first part the web resources and methods of
data collecting are defined. In the second part, an analysis of the data collected is
conducted, on the basis of which only the data that could influence the value of
currency is selected. Lastly, the selected data is implemented in a tool simulation
which predicts currency fluctuations in which two models were applied: multiple
linear regression and artificial neural network.
Key Words: technical analysis, fundamental analysis, digital, Bitcoin cur-
rency, P2P, prediction, data mining, machine learning
Poglavje 1
Uvod
1.1 Motivacija
Napovedovanje nihanja vrednosti delnic oziroma valut je problem, s katerim so se
investitorji in analitiki v preteklosti velikokrat spopadali. Pri klasicˇnih financˇnih
trgih je glavna ovira pomanjkanje prosto dostopnih informacij. Pri delnici nekega
podjetja tako lahko trdimo, da je njena vrednost odvisna predvsem od zanimanja
vlagateljev po tej delnici (od ponudbe in povprasˇevanja) ter od velikosti dobicˇka,
ki ga to podjetje v nekem trenutku ustvarja. Ti podatki pa na taksˇnem financˇnem
trgu niso povsem prosto dostopni, temvecˇ moramo to informacijo razbrati iz osta-
lih kazalcev (npr. obseg trgovanja, zgodovina nihanja valute, uspesˇnost poslo-
vanja podjetja v preteklosti – letna porocˇila, uspesˇnost poslovanja konkurencˇnih
delniˇskih druzˇb, naravne nesrecˇe . . . ). Povezava teh kazalcev z dejansko vrednostjo
delnice je dostikrat nepredvidljiva, zato je nemogocˇe povsem zagotovo napovedati
nihanja v klasicˇnih financˇnih trgih.
Za razliko od klasicˇnih financˇnih trgov pa je vpogled v poslovanje vecˇine trgov
digitalnih valut prosto dostopno vsakemu investitorju. Tako so mu na razpolago
informacije, kot so:
• celotna zgodovina obsega trgovanja,
• knjiga narocˇil (obseg povprasˇevanja in ponudbe),
• celotna zgodovina vseh opravljenih transakcij,
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• kolicˇina neke valute v obtoku in
• ostali tehnicˇni podatki (npr.: strojna mocˇ, porabljena za izdelavo novih enot
valute – hash rate).
V nadaljevanju naloge bomo raziskali, ali lahko z uporabo teh informacij ter z
analizo novic in javnega mnenja na socialnih omrezˇjih tocˇneje napovemo nihanje
digitalne valute, kot je to mogocˇe pri klasicˇnih financˇnih trgih.
1.2 Sorodne raziskave
Digitalne valute in posledicˇno napovedovanje nihanja njihovih vrednosti so sˇe dokaj
novo, neraziskano podrocˇje, zato bomo izhajali iz raziskav, ki so bile opravljene na
podrocˇju trga vrednostnih papirjev.
Za namen napovedovanja nihanja vrednosti vrednostnih papirjev so avtorji v
[1] analizirali razpolozˇenje uporabnikov na socialnem omrezˇju Twitter. V raziskavi
so v daljˇsem cˇasovnem obdobju zajemali objave, ki so se navezovale na opazovano
delnico. Pri analizi razpolozˇenja iz besedila so uporabili dve orodji, OpinionFinder
ter GPOMS (Google Profile of Mood States). OpinionFinder dolocˇi le polariteto
teksta, medtem ko GPOMS razlikuje tekst glede na sˇest razlicˇnih cˇustvenih stanj
(miren, v pripravljenosti, prepricˇan, kljucˇen, prijazen, vesel). Za cˇasovno vrsto
ocene razpolozˇenj se nato skupaj s cˇasovno vrsto vrednosti delnice izvede Granger-
jevo vzorcˇno analizo [4]. Pri Grangerjevi analizi zˇelimo izvedeti, ali neka cˇasovna
vrsta vpliva na neko drugo cˇasovno vrsto v prihodnosti – v opazovanem primeru
to predstavlja podobnost polaritete mnenj na Twitterju z vrednostjo delnice v pri-
hodnosti. Trenutni uporabniki digitalnih valut so vecˇinoma tehnolosˇko osvesˇcˇeni
uporabniki, ki za komunikacijo uporabljajo Twitter in ostale sorodne komunika-
cijske kanale, zato menimo, da bi analiza slednjih tudi v nasˇi raziskavi pripomogla
k tocˇnejˇsi napovedi.
Avtorji v [2] za napoved nihanja vrednosti delnice uporabijo umetno nevronsko
mrezˇo. Z modelom, ki ga razvijejo v raziskavi, zˇelijo predvideti, kaksˇna bo koncˇna
vrednost cˇez pet dni. Model je sestavljen iz petih vhodnih, deset skritih in enega
izhodnega nevrona. Vhodni nevroni predstavljajo zacˇetni tecˇaj, koncˇni tecˇaj, ob-
seg trgovanja, najvecˇjo ter najmanjˇso vrednost delnice. V raziskavi so priˇsli do
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zakljucˇka, da sˇtevilo vhodnih nevronov vpliva na tocˇnost predikcije. V locˇeni raz-
iskavi [3] se avtorji lotevajo resˇevanja tega problema z uporabo vecˇkratne linearne
regresije. Definirajo model, kjer poleg tipicˇnih vhodnih podatkov (vrednost del-
nice) uporablja tudi kazalce, kot so; bruto domacˇi proizvod, indeks cen zˇivljenskih
potrebsˇcˇin, cena surove nafte, menjalniˇski tecˇaj NOK/USD in NOK/GDP . . . V
raziskavi zˇelijo ugotoviti, cˇe dejavniki, ki niso neposredno vezani na delnico (npr.
cena surove nafte), lahko vplivajo na njeno nihanje. Za omenjeni primer cene nafte
se je sicer ugotovila mocˇna korelacijska povezava z vrednostjo delnice, vendar pa
jim z razvitim modelom ni uspelo priti do tocˇnejˇse predikcije.
Tudi na podrocˇju napovedovanja nihanja vrednostni digitalnih valut je bilo
narejenih zˇe nekaj raziskav. Ena taksˇnih je objavljena v [10], kjer je za namen
trgovalne strategije uporabljena metoda Bayesove regresije. V tem primeru pred-
stavljajo vhodni podatki ponudbe in povprasˇevanja, ki so zbrani z borze digital-
nih valut Okcoin [34]. Uporabi se enostavna trgovalna strategija, kjer je glede na
premik vrednosti, dolocˇenega z Bayesovo regresijo, simulirana odlocˇitev prodaje
oziroma nakupa valute Bitcoin.
1.3 Predlagana resˇitev in nadaljnje delo
V nasˇem modelu bomo pri napovedovanju nihanja vrednosti uporabili vhodne
podatke, ki jih bomo pridobili iz vecˇ razlicˇnih virov (knjiga narocˇil, zgodovina
trgovanja, objave na omrezˇju Twitter, novice, statisticˇni podatki valute Bitcoin
. . . ). Omenjene podatke bo treba v daljˇsem cˇasovnem obdobju predhodno zbirati
in jih shranjevati v nerelacijsko podatkovno bazo. Ko bo ta mnozˇica podatkov
dovolj velika, bomo lahko pricˇeli z izdelavo samega modela. Informacije, koristne
za nasˇo raziskavo, bomo pridobili z naslednjimi nacˇini procesiranja podatkov:
• normalizacijo,
• ugotavljanjem zakonitosti iz teksta,
• zdruzˇevanjem podatkov in
• interpolacijo cˇasovne vrste.
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S tako pripravljenimi podatki bomo nato poskusili poiskati njihovo povezavo
z vrednostjo valute. To bomo storili z izracˇunom korelacijskega faktorja med
vrednostjo valute ter cˇasovnim zamikom razlicˇnih vhodnih parametrov. Glede
na dobljene rezultate bomo nato zgradili modela, kjer bomo uporabili dve metodi
– umetno nevronsko mrezˇo ter vecˇkratno linearno regresijo.
Metodi bomo razdelili na dve fazi, fazo ucˇenja modela ter fazo simulacije. V
vsaki fazi bomo uporabili tudi locˇeno mnozˇico podatkov. S tem pa bomo pokazali
robustnost modela, da je mogocˇe z vhodnimi podatki, ki niso bili uporabljeni pri
ucˇenju modela, predvideti nihanje valute.
Poglavje 2
Trg digitalnih valut
2.1 Digitalna valuta Bitcoin
Bitcoin [6] je v cˇasu pisanja te naloge najbolj razsˇirjena digitalna valuta, zato
se bomo v nadaljevanju osredotocˇili nanjo. V obtok je bil predstavljen leta 2009,
sicer pa je decentralizirana digitalna valuta, ki temelji na P2P-omrezˇju. To pomeni,
da uporabniki lahko trgujejo med seboj brez centralne entitete, kot je banka pri
klasicˇnih financˇnih trgih.
2.2 Opis omrezˇja Bitcoin
Na Sliki 2.1 je prikazana osnovna shema omrezˇja Bitcoin. Entiteti, ki trgujeta v
omrezˇju, sta oznacˇeni kot posˇiljatelj (sender) in prejemnik (receiver). Ti entiteti
imata na svoji napravi (PC, tablica, mobilni telefon . . . ) namesˇcˇeno aplikacijo, ki
jo imenujemo “denarnica”.
Vsaka denarnica vsebuje poljubno sˇtevilo Bitcoin naslovov. Bitcoin naslov
vsebuje od 26 do 35 alfa numericˇnih znakov (npr.: 3J98t1WpEZ73CNmQviec
rnyiWrnqRhWNLy), predstavljamo pa si ga lahko kot sˇtevilko bancˇnega racˇuna
pri klasicˇnih financˇnih insˇtrumentih. Vsak taksˇen naslov ima nase vezano tudi
stanje oziroma bilanco (sˇtevilo Bitcoinov, s katerimi lahko razpolagamo). Za raz-
liko od klasicˇnega financˇnega racˇuna pa lahko v omrezˇju Bitcoin uporabnik kreira
prakticˇno neomejeno sˇtevilo racˇunov – priporocˇljivo je celo za vsako transakcijo
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Slika 2.1: Bitcoin omrezˇje
kreirati nov racˇun.
Transakcija med dvema entitetama (npr.: cˇe zˇeli Alice nazati 1 Bitcoin na
Bobov racˇun) se izvede tako, da najprej obe entiteti kreirata nov naslov v svoji
denarnici. S kreiranjem naslova klient (denarnica) ustvari tudi par kljucˇev (priva-
tnega in javnega). Njun namen je verificiranje entitet, ki so prisotne pri transakciji.
Prenos valute se izvede tako, da Alice svojo transakcijo podpiˇse s svojim privatnim
kljucˇem ter tako sˇifrirano sporocˇilo posˇlje Bobu. Ta lahko nato to sporocˇilo verifi-
cira z uporabo Alicinega javnega kljucˇa, ki je javno viden, s tem pa Bob verificira,
da transakcija res prihaja od Alice.
Verifikacija transakcij se izvaja z uporabo rudarjev. Njihova naloga je, da s
svojo strojno opremo (PC, ASIC . . . ) racˇunajo kriptografske zgosˇcˇevalne funkcije.
Namen zgosˇcˇevalne funkcije pa je, da vhodne nize razlicˇnih dolzˇin pretvori v izho-
dne nize enakih dolzˇin. Vsaka najmanjˇsa sprememba na vhodnem nizu vpliva na
izhodni niz, zaradi cˇesar je nemogocˇe predvideti, kaksˇen izhodni niz bo kreiral nek
vhodni niz.
Glavna znacˇilnost valute Bitcoin je, da je vsa zgodovina transakcij zapisana
v t. i. blocˇni verigi, katere kopijo ima vsak uporabnik zapisano v svoji denar-
nici. Blocˇna veriga predstavlja zaporedje zgosˇcˇevalnih vrednosti (Slika 2.2). Novo
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Slika 2.2: Blocˇna veriga
zgosˇcˇevalno vrednost pa rudarji izracˇunajo okvirno vsakih 10 minut, s cˇimer verifi-
cirajo vse transakcije, ki so se izvedle v tem cˇasovnem obdobju. Novo zgosˇcˇevalno
vrednost se izracˇuna iz:
• zgosˇcˇevalne vrednosti, ki vsebuje vse pretekle transakcije,
• bloka, ki vsebuje vse transakcije, ki so se izvedle v zadnjih 10 minutah (tran-
sakcije, ki niso verificirane) in
• enkratnika.
Enkratnik je nakljucˇno sˇtevilo, njegova naloga pa je, da je vsaka nova zgosˇcˇevalna
vrednost v verigi unikatna (kljub enakim vhodnim podatkom).
Naloga rudarjev pa je ravno “ugibanje” omenjenih enkratnikov. Z racˇunanjem
zgosˇcˇevalne funkcije, kjer zdruzˇijo preteklo zgosˇcˇevalno vrednost, neverificirane
transakcije ter nakljucˇni enkratnik, zˇelijo na izhodu dobiti vrednost, ki mora biti
v tocˇno dolocˇeni obliki (zaporedje nicˇel na zacˇetku niza). Ko rudar poiˇscˇe pravilen
enkratnik (ter posledicˇno zgosˇcˇevalno vrednost), se kreira nov blok, ki se doda na
konec blocˇne verige. Rudar je za svoje delo poplacˇan s t. i. nagrado, ki se nakazˇe
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na njegovo denarnico. Sistem z uporabo nagrad skrbi, da je v omrezˇju vedno dovolj
rudarjev, ki skrbijo za verificiranje novih transakcij.
2.3 Borze za trgovanje z digitalnimi valutami
Borzo z digitalnimi valutami lahko primerjamo s tradicionalno borzo vrednostnih
papirjev. Je mesto (oziroma v nasˇem primeru spletna platforma), kjer se na enem
mestu srecˇajo ponudniki ter povprasˇevalci, ki zˇelijo trgovati z dolocˇeno digitalno
valuto. Trenutne vecˇje aktivne borze so:
• OKCoin: https://www.okcoin.com/,
• BitStamp: https://www.bitstamp.net/,
• BTCe: https://btc-e.com/ in
• Bitfinex: https://www.bitfinex.com/.
Vsakdo, ki zˇeli trgovati z dolocˇeno digitalno valuto, mora na taksˇni borzi regi-
strirati racˇun, na katerega prenese financˇna sredstva v klasicˇni (USD, EUR . . . ) ali
digitalni (Bitcoin, Litecoin . . . ) valuti. Uporabnik lahko nato trguje z ostalimi tr-
govci, kjer s svojimi sredstvi kupuje ostale valute. Borza digitalnih valut vecˇinoma
podpira razlicˇne trgovalne pare in s tem omogocˇa trgovanje med razlicˇnimi digi-
talnimi in klasicˇnimi valutami (BTC/USD, LTC/USD, BTC/LTC . . . ). Nakup
oziroma prodaja digitalnih valut se izvaja preko spletnega graficˇnega vmesnika
oziroma programskega vmesnika (API-ja), s katerim lahko postopek trgovanja av-
tomatiziramo.
2.3.1 Postopek trgovanja
Pri trgovanju z digitalnimi valutami so prisotne tri osrednje entitete − prodajalec,
kupec in posrednik (borza):
• kupec poda kolicˇino ter vrednost, po kateri bi bil pripravljen kupiti neko
valuto;
• prodajalec poda kolicˇino in vrednost, po kateri bi bil pripravljen prodati
neko valuto;
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• borza zdruzˇi kupca in prodajalca z enako ponudbo/povprasˇevanjem.
Zacˇetek trgovanja se torej pricˇne tako, da kupci in prodajalci podajo svoje
ponudbe in povprasˇevanja, ki so zapisana v t. i. knjigo narocˇil (Slika 2.3). Obseg
narocˇil ter povprasˇevanj si najlazˇje vizualiziramo z uporabo grafa, ki prikazuje
globino trga (Slika 2.3). Na x osi so zapisane vrednosti valute, po kateri se ta
kupuje oziroma prodaja; na y osi pa je prikazan obseg ponudb/povprasˇevanj pri
dolocˇeni vrednosti valute. Levi graf prikazuje obseg ponudb in pricˇakovano se ta
nizˇa z vecˇanjem vrednosti valute, saj zˇeli kupec kupiti neko valuto po cˇim manjˇsi
vrednosti. Desni graf prikazuje povprasˇevanja in za razliko od ponudb se obseg
slednjega vecˇa z vrednostjo valute – prodajalec zˇeli iztrzˇiti cˇim vecˇji znesek. Kjer
se stikata levi in desni graf, je dejanska vrednost valute, s katero se entiteti (kupec
in prodajalec) strinjata, zaradi cˇesar se bo izvedla transakcija. S tem je transakcija
med kupcem in prodajalcem zakljucˇena ter se zabelezˇi v seznam zgodovine trgovanj
(Slika 2.4). Zgodovina trgovanj (obseg trgovanja, zacˇetna, koncˇna, najviˇsja in
najnizˇja vrednost valute) predstavlja kljucˇni kazalec pri tehnicˇni analizi nihanja
valute. Vse omenjene vrednosti lahko zdruzˇimo in prikazujemo na enem samem
grafu – z uporabo japonskih svecˇnikov (Slika 2.5).
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Slika 2.3: Primer knjige narocˇil borze Bitstamp
Slika 2.4: Seznam trgovanj
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Slika 2.5: Prikaz zgodovine trgovanja z japonskimi svecˇniki
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Poglavje 3
Predlagani inteligentni sistem
za zajem, analizo ter simulacijo
trgovanja
3.1 Zgradba inteligentnega sistema
Na sliki 3.1 si lahko ogledamo shemo uporabljenega inteligentnega sistema. Nji-
hova logika je razdeljena na dva osrednja sklopa, pregledovalnike in poti (routes).
Pregledovalnik vsebuje spodaj opisane module module, kjer vsak komunicira z
svojim spletnim virom preko API-ja:
• Exchange reader – komunicira s spletno borzo Bitstamp [33], ki trguje le z
digitalno valuto Bitcoin. Borzo Bitstamp smo izbrali zaradi njene dolge pri-
sotnosti na trgu ter njenega velikega obsega trgovanja (v obsegu trgovanja ga
prehitita le BTCChina [31] in Bitfinex [32]). Vrednost valute se po razlicˇnih
borzah bistveno ne razlikuje, zato smo se odlocˇili, da bomo spremljali le eno
samo borzo digitalnih valut;
• Tweet reader – komunicira s pretocˇnim Twitterjevim API-jem. Z modulom
je mogocˇe spremljati objave, ki se nanasˇajo na definirano kljucˇno besedo. Te
objave pa je mogocˇe dodatno filtrirati glede na njihove lastnosti (pomemb-
nost, jezik objave, sˇtevilo sledilcev ...);
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• Bcinfo reader – periodicˇno shranjuje statisticˇne podatke o omrezˇju Bitcoin
iz spletnega vira blockchain.info [35];
• Feed reader – spremlja spletne novicˇarske portale, ki objavljajo novice o
valuti Bitcoin.
Podatki, ki jih pregledovalniki zajamejo, so nato shranjeni v podatkovno bazo,
z njimi pa nato lahko razpolagamo v treh razlicˇnih modulih, ki se nahajajo v mapi
“routes”:
• History route – skrbi za enostaven graficˇni prikaz zajetih podatkov;
• Corr route – izracˇun podobnosti vrednosti valute Bitcoin z razlicˇnimi cˇasovnimi
vrstami (spletnimi viri). Tu smo se omejili na izracˇun krizˇne korelacije ter
T-testa;
• Prediction route – vsebuje predlagan model za napovedovanje vrednosti va-
lut z mozˇnostjo simulacije trgovanja. Omejili se bomo le na zajete podatke,
ki so se izkazali, da imajo veliko stopnjo podobnosti z vrednostjo valute.
Jedro sistema predstavlja strezˇniˇsko okolje node.js v kombinaciji z nerelacijsko
podatkovno bazo mongoDB. Node.js okolje smo izbrali, ker uporablja dogodkovno
arhitekturo ter neblokirajocˇ I/O API.
Pri dogodkovni arhitekturi so zahtevki na oddaljen strezˇnik poslani glede na
spremembo dolocˇenega stanja. Spremembo stanja preverja dogodkovni emitor, ki
ga v okolju node.js imenujemo tok podatkov (stream). Cˇe predstavimo dogodkovno
arhitekturo na primeru spremljanja objav na omrezˇju Twitter, bo tok podatkov
spremljal spremembo stanj. Ko tok podatkov zasledi spremembo stanja, ki v
nasˇem primeru predstavlja novo objavljeno sporocˇilo, ta aktivira povratni klic
(callback). Ta z drugimi besedami predstavlja funkcijo, ki se poklicˇe po vsaki
spremembi stanja, ta pa skrbi za nadaljnjo obdelavo sporocˇila (npr: shranjevanje
v podatkovno bazo).
Pri neblokirajocˇem vhodno-izhodnem API-ju so vsi klici izvedeni asinhrono.
To pomeni, da sistem ne cˇaka na odgovor nekega zahtevka, temvecˇ se koda ne-
prekinjeno izvaja naprej. Cˇe tako nek dogodek aktivira povratni klic ter poklicˇe
neko funkcijo, ki se zˇe izvaja, se bo funkcija za ta dogodek zacˇela izvajati brez
cˇakanja. Prednost take arhitekture je predvsem v hitrosti, saj je koda napisana
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Slika 3.1: Shema inteligentnega sistema
tako, da ne prihaja do nepotrebnih prekinitev. To pa je bistvenega pomena pri
zajemu spletnih virov, saj lahko v kratkem cˇasovnem obdobju prejmemo veliko
sˇtevilo zahtev, ki jih je potrebno obdelati socˇasno.
Podatkovno bazo mongoDB smo izbrali zaradi nerelacijske arhitekture – ni
potrebno predhodno definiranje zgradbe podatkovne baze. Ker se lahko odgovori
iz dolocˇenega strezˇnika s cˇasom spreminjajo (npr.: Twitter doda novo kategorijo v
objavljenem sporocˇilu), to predstavlja kljucˇno prednost pri zajemu spletnih virov,
saj ni potrebno sprotno prilagajanje baze. Druga lastnost, zaradi katere smo izbrali
omenjeno bazo, je njen format zapisa BSON, ki je nadgradnja zapisa JSON. Ker
bodo vsi odgovori, ki jih bomo sprejeli iz zunanjih API-jev (Twitter, Bitstamp,
BlockChain.info . . . ) zapisani v JSON-formatu, bo to mocˇno olajˇsalo shranjevanje
sprejetih podatkov v podatkovno bazo, saj ne bo potrebna predhodna obdelava
le-teh.
Nasˇ sistem bo vseboval tudi uporabniˇski vmesnik, na katerem bodo predsta-
vljeni rezultati, zato smo zaradi lazˇjega razvoja izbrali spletno ogrodje Express.js
[22]. To ogrodje povezˇe podatke, shranjene v bazi, z zaledjem (backend) ter
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uporabniˇskim vmesnikom (frontend). V datoteki app.js, ki se nahaja korenskem
imeniku nasˇe aplikacije, tako lahko definiramo funkcijo, ki se zazˇene v primeru
dolocˇenega spletnega zahtevka. V spodnjem primeru se ob obisku spletnega mesta
“/draw graph” zazˇene funkcija “drawGraph”, ki se nahaja v datoteki /routes/hi-
story.js.
var rou t e sH i s to ry = r e q u i r e ( ’ . / route s / h i s to ry ’ ) ;
app . get ( ’/ draw graph ’ , r ou t e sH i s to ry . drawGraph ) ;
Osrednja programska logika je izvedena v datotekah, ki se nahajajo v mapi
“routes”. Tu se obdelujejo poizvedbe, posˇiljajo zahtevki na podatkovno bazo ter
klicˇejo spletne graficˇne predloge, kamor so poslani obdelani podatki, kateri bodo
vidni uporabniku preko spletnega brskalnika.
Graficˇne predloge bomo kreirali v graficˇnem pogonu jade. Nivo html znacˇk
je v tem pogonu definiran z uporabo zamikov, prav tako pa ni treba zapisovati
zakljucˇnih znacˇk. V graficˇnem vmesniku smo uporabili sˇe HTML/CSS ogrodje
Bootstrap [23] ter knjizˇnico highcharts [24]. Knjizˇnica Highcharts omogocˇa izde-
lavo razlicˇnih tipov interaktivnih grafov in diagramov.
3.2 Opis procesa
Celoten proces napovedovanja nihanja valute bo razdeljen v tri faze:
• zajem podatkov iz spletnih virov,
• analizo zajetih podatkov in
• simulacijo trgovanja.
V prvi fazi bomo z uporabo pregledovalnikov iz razlicˇnih spletnih virov preko
programskih vmesnikov zajemali podatke v JSON-formatu. Vecˇinoma bo sˇlo tu za
tokovni nacˇin komunikacije, kjer bodo zahtevki poslani glede na dogodek – nova
objava na oddaljenem strezˇniku. Pri nekaterih virih pa bomo namesto tokovnega
nacˇina posˇiljali enostavne HTTP-zahtevke, ki bodo periodicˇno poslani na strezˇnik
(npr.: spletni vir BlockChain.info). JSON-odgovor bo potem shranjen (neposredno
ali z predhodnim procesiranjem podatkov) v pripadajocˇo zbirko v podatkovni bazi
mongoDB.
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V drugi fazi bo narejena analiza sprejetih podatkov. Njena logika slednje bo
zapisana v datoteki “corr route.js”. Namen te faze je analiza zajetih podatkov ter
ugotovitev primernosti le-teh za uporabo pri napovedovanju nihanja valute. Tu
bomo z asinhronimi klici (knjizˇnica Async.js [25]) socˇasno naredili poizvedbo iz
dveh podatkovnih baz (zbirka “ticker”, ki vsebuje vrednost valute, ter vsakega od
spletnih virov). Te bomo nato primerjali med seboj z uporabo krizˇne korelacije.
Ta bo dolocˇila kazalec, ki predstavlja razmerje med vrednostjo valute ter razlicˇnimi
spletnimi viri.
V zadnji fazi bomo primerne spletne vire, ki smo jih izlusˇcˇili v prejˇsnji fazi,
uporabili pri napovedovanju valute. Njena logika se nahaja v datoteki “predic-
tion route.js”. Tu bosta uporabljena dva ucˇecˇa se sistema: linearna regresija ter
umetna nevronska mrezˇa. Oba delujeta v dveh zaporednih fazah, prva je faza
ucˇenja, druga pa faza simulacije. V fazi ucˇenja so znani vhodi in izhodi sistema.
Z vhodi in izhodi nato podajamo sistem ter ga naucˇimo, kako naj se odziva na
dolocˇene vhode. V fazi simulacije uporabimo locˇen niz podatkov od tistega, ki smo
ga uporabili v fazi ucˇenja. Bistvo te faze je, da podajamo sistem samo z vhodnimi
podatki, ta pa glede na testne podatke (ki jih je sprejel v fazi ucˇenja) aproksimira
priblizˇek izhoda.
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Poglavje 4
Zajem podatkov iz spletnih
virov
Preden zacˇnemo z analizo trga digitalnih valut ter z izdelavo trgovalnega modela je
potrebno s spleta zbrati informacije, ki se nanasˇajo na opazovano digitalno valuto.
Razvili smo servis, ki v realnem cˇasu spremlja razlicˇne vire ter periodicˇno shranjuje
vse na novo objavljene informacije.
4.1 Pregled spletnih virov
V nadaljevanju bomo naredili kratek pregled vseh spletnih virov, iz katerih smo za-
jemali podatke. Tu bodo zajete borze digitalnih valut, socialno omrezˇje, novicˇarski
portali in tudi spletna storitev, ki vodi statistiko o delovanju Bitcoin omrezˇja.
4.1.1 Twitter
Twitter je socialno omrezˇje, ki uporabnikom omogocˇa objavo kratkih sporocˇil, dol-
gih do 140 znakov. Z njimi lahko uporabnik hitro in azˇurno posodablja svoj status
z nekaj besedami, v katerih zajame bistvo. Zaradi enostavnosti sporocˇil se javno
mnenje zelo hitro sˇiri po omrezˇju, saj uporabniki porabijo relativno malo cˇasa za
objavo svojega sporocˇila. Vecˇina objav je tudi javno dostopnih, kar pomeni, da
so te vidne neregistriranim uporabnikom ter uporabnikom, ki ne sledijo dolocˇeni
osebi. Zaradi teh znacˇilnosti (enostavnost, azˇurnost ter javna dostopnost) Twiter
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predstavlja odlicˇno statisticˇno orodje za analizo javnega mnenja o nekem opazo-
vanem podrocˇju – v nasˇem primeru nas zanima javno mnenje o digitalni valuti
Bitcoin.
Iz uporabniˇskega vidika je sporocˇilo na Twitterju sestavljeno iz imena posˇiljatelja
(uporabnikovega imena s predpono @) ter jedra sporocˇila. Jedro sporocˇila je dolgo
do 140 znakov in poleg besedila vsebuje tudi oznacˇbe (hashtags) ter povezave.
Oznacˇba je dolocˇena beseda v objavi s predpono #, z njo pa oznacˇimo podrocˇja,
na katera se sporocˇilo nanasˇa.
Je pa uporabniku viden le del celotnega sporocˇila. Cˇe si ogledamo JSON-
odgovor sporocˇila (Slika 4.1), lahko vidimo, da sporocˇilo vsebuje sˇe kup dodatnih
informacij. Vsako sporocˇilo tako vsebuje identifikator, tekst sporocˇila, podrobne
informacije o avtorju sporocˇila, informacije o ponovni objavi (retweet), zgradbi
sporocˇila, pomembnosti sporocˇila, kraju in cˇasu objave ... O uporabniku so na
voljo informacije, kot so: pravo ime, lokacija, cˇasovni pas, sˇtevilo sledilcev ... Vsi
ti parametri omogocˇajo analitiku dodatno analizo in filtriranje zajetih sporocˇil.
Za spremljanje in analizo sporocˇil se najbolj pogosto uporablja uradni Twit-
terjev pretocˇni programski vmesnik, ki sprejema zahtevke preko POST-protokola.
Pretocˇni programski vmesnik deluje tako, da na Twitterjev strezˇnik posˇljemo
HTTP-zahtevo, v odgovor pa sprejmemo podatkovni tok. Ta tok ostane odprt,
dokler ga odjemalec ne prekine. V cˇasu, ko je podatkovni tok vzpostavljen, se
azˇurno spremlja opazovane uporabnike oziroma predhodno filtrirana podrocˇja.
Twitter podpira tri razlicˇne programske vmesnike, ki uporabljajo pretocˇni
nacˇin zajema podatkov:
• javni tok – spremljanje dolocˇene tematike,
• uporabniˇski tok – spremljanje posameznega uporabnika in
• spletni tok – spremljanje skupine uporabnikov.
Za nasˇ namen je najprimernejˇsi javni tok, saj tako spremljamo tok vseh javno
objavljenih sporocˇil. Slednjega se nadalje deli na tri razlicˇne programske vmesnike:
• POST statuses/filter – vrne objave, ki ustrezajo definiranim parametrom,
• GET statuses/sample – vrne nakljucˇni vzorec objav in
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Slika 4.1: Izsek Twitter sporocˇila v JSON-formatu
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• GET statuses/firehose – vrne vse nove objave (brez filtriranja).
Spremljati zˇelimo le objave, ki se navezujejo na digitalne valute, zato je za nas
primeren programski vmesnik “POST statuses/filter”. Objavam lahko sledimo po
treh glavnih parametrih: avtorju, kljucˇnih besedah ter lokaciji. Zanimajo nas vse
objave ne glede na avtorja in lokacijo, zato se bomo v nasˇem primeru osredotocˇili na
sledenje objavam glede na kljucˇne besede. POST-zahteva, s katero bomo spremljali
objave s kljucˇno besedo “bitcoin”, bo:
https : // stream . t w i t t e r . com/1.1/ s t a t u s e s
/ f i l t e r . j s on ? track=b i t c o i n
4.1.2 Spletne novice
Naslednji vir informacij, ki ga bomo spremljali, je vir novic (news feed). To je pro-
tokol, preko katerega ponudnik posreduje novice narocˇnikom. Uporabnik se lahko
tako narocˇi na sprejemanje novic na dolocˇenem portalu in ko se seznam objavljenih
novic na njem posodobi, uporabnik avtomaticˇno sprejme novo objavljene novice.
Uporabnik lahko z uporabo odjemalca (zbiralnika virov) spremlja poljubno sˇtevilo
ponudnikov novic.
Vir informacij temelji na XML-formatu, ki vsebuje spletno povezavo do vira
novice. Glavna formata, ki se uporabljata za posredovanje novic, sta RSS in Atom
[17]. Atom je novejˇsi format in odpravlja nekatere pomanjkljivosti, ki so prisotne v
formatu RSS 2.0. Ena od pomembnejˇsih prednosti je modularnost, saj se Atomova
sintaksa lahko uporablja tudi v ostalih XML-knjizˇnicah.
4.1.3 Spletne borze z digitalnimi valutami
Borza z digitalnimi valutami je spletni portal, kjer se na enem mestu srecˇajo
prodajalci ter kupci digitalnih valut (podroben opis je v poglavju 2.3.1).
Vse vecˇje borze digitalnih valut omogocˇajo dostop do svojih storitev preko
brezplacˇnega programskega vmesnika, ki uporabniku omogocˇa:
• vpogled v knjigo narocˇil,
• vpogled v zgodovino transakcij,
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• pregled aktivnih narocˇil in
• izvajanje nakupa/prodaje digitalnih valut.
Za dostop do nekaterih funkcij (npr.: nakup in prodaja digitalnih valut) je
potreben kljucˇ programskega vmesnika, ki ga pridobimo z registracijo na izbrani
borzi. S tem kljucˇem verificiramo svojo identiteto. Zahteve se posˇiljajo preko
GET- ali POST-metode, oblika podatkov pa je v JSON-formatu.
4.1.4 Statisticˇne informacije o delovanju omrezˇja Bit-
coin
Zadnji vir informacij, ki smo ga spremljali, je spletna stran blockchain.info. Osre-
dnja naloga tega spletnega vira je vizualna prezentacija in sledenje vsem transak-
cijam, ki se izvedejo v omrezˇju Bitcoin. Primer takega izpisa si lahko ogledamo
na Sliki 4.2. Kot vidimo, so vidne vse bistvene podrobnosti o transakciji: naslov
posˇiljatelja, naslov prejemnika, cˇas transakcije, celotni znesek, viˇsina provizije . . .
Poleg omenjenega orodja pa blockchain.info nudi uporabnikom sˇe ostale storitve:
• spletna Bitcoin denarnica,
• podatki o blocˇni verigi (zgodovini transakcij) in
• ostale statisticˇne informacije (racˇunska zahtevnost, sˇtevilo valute v obtoku,
sˇtevilo vseh transakcij, viˇsina provizije s...).
Tudi ta spletna stran omogocˇa dostop do svojih storitev preko programskega
vmesnika, ki je razdeljen na:
• API za procesiranje placˇil,
• API, ki se nanasˇa na uporabo spletne denarnice,
• API, s katerim dostopamo do podrobnih informacijah o transakcijah ter
blokih in
• API za dostop do statisticˇnih podatkih o delovanju Bitcoin omrezˇja.
24 POGLAVJE 4. ZAJEM PODATKOV IZ SPLETNIH VIROV
Slika 4.2: Vizualizacija transakcije
V nasˇem primeru se bomo posluzˇevali predvsem slednjega programskega vme-
snika, saj nas zanima delovanje omrezˇja digitalnih valut kot celote. Menimo, da bi
lahko le taksˇna informacija vplivala na celotno nihanje na trgu. Kljub temu pa ne
smemo zanemariti informacije o posameznih transakcijah oziroma blokih, saj se
lahko tudi v posamezni transakciji zgodi anomalija, ki bi lahko vplivala na padec
oziroma rast vrednosti valute. Kot primer lahko navedemo viˇsino posamezne tran-
sakcije; ker ni omejitve o viˇsini transakcije, je lahko obseg ene same transakcije
tako velik, da bi ta vplival na spremembo vrednosti valute.
4.2 Podatkovna baza
4.2.1 MongoDB
Za shranjevanje podatkov smo uporabili dokumentno orientirano podatkovno bazo,
MongoDB [27]. Ta temelji na nerelacijski NoSQL podatkovni strukturi in ima vecˇ
prednosti v primerjavi z relacijskimi podatkovnimi bazami.
• Enostavno nacˇrtovanje
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Ni potrebno predhodno nacˇrtovanje sheme podatkovne baze. Tako nam ni
treba predhodno definirati posameznih zbirk, relacij ter tipov podatkov.
• Horizontalna skalabilnost
Podatkovna baza je lahko razdeljena med vecˇ fizicˇnimi napravami.
• Fleksibilnost
Zgradba podatkov se lahko v dolocˇeni zbirki poljubno spreminja. To ne
povzrocˇa izgube zˇe shranjenih podatkov, prav tako pa ni potrebna rekon-
strukcija podatkovnega modela.
• Veliki podatki (big data)
Podatkovna baza je primerna za spremljanje spletnih virov, kjer je potrebno
v relativno kratkem cˇasu shraniti veliko kolicˇino nestrukturiranih podatkov.
Pri spremljanju spletnih virov lahko nasˇ vir spremeni format ter kolicˇino
podatkov, kar bi predstavljalo veliko tezˇavo v primeru relacijske baze, kjer
imamo vnaprej opredeljeno zgradbo podatkovne baze.
{
” high ” : ”255 .00” ,
” l a s t ” : ”250 .00” ,
” timestamp ” : ”1422218767” ,
” bid ” : ”249 .26” ,
”vwap ” : ”248 .56” ,
”volume ” : ”23862.60649405” ,
” low ” : ”241 .33” ,
” ask ” : ”249.99”
}
Sˇe ena prednost je format zapisa BSON-podatkov, ki predstavlja nadgradnjo
JSON-zapisa. BSON-dokument zdruzˇuje zbirko vecˇjega sˇtevila urejenih elementov,
kjer je vsak element sestavljen iz imena, tipa in vrednosti. Ker bomo iz spletnih
virov sprejemali odgovore v JSON-formatu (primer zapisa je na Sliki 4.1), to v
veliki meri poenostavi rokovanje s podatki. Tako lahko sprejeti JSON-dokument
neposredno shranimo v podatkovno bazo brez dodatne rekonstrukcije podatkov.
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Poleg enostavnejˇsega pisanja kode je tu glavna prednost v hitrosti pri zajemu
podatkov, ki je kljucˇna pri spremljanju spletnih virov, kjer lahko v zelo kratkem
cˇasu sprejmemo veliko kolicˇino informacij.
4.2.2 Zgradba podatkovne baze
Nasˇa podatkovna baza je sestavljena iz sedmih zbirk:
• bcinfo − statisticˇni podatki, ki jih bomo sprejemali iz spletne strani block-
chain.info. Tu shranjujemo celoten JSON odgovor;
• feeds− tu se shranjujejo novice, na katere smo narocˇeni preko RSS-podajalnika.
Shranjujemo cˇasovni zˇig, naslov ter spletni naslov novice;
• orders − zgodovina knjige narocˇil. Shranjujemo cˇasovni zˇig, obseg pov-
prasˇevanja, obseg ponudb ter vwap (volume weighted average price) za po-
nudbe in povprasˇevanja;
• trades − zgodovina tranaskcij. Shranjujemo cˇasovni zˇig, identifikacijsko
sˇtevilko transakcije, vrednost valute ter kolicˇino (znesek) transakcije;
• ticker − kazalci za trenutno vrednost valute. Shranjujemo zacˇatno, koncˇno,
najviˇsjo, najnizˇjo vrednost ter obseg povprasˇevanja;
• tweets − sporocˇila, ki jih sprejemamo iz Twitterjevega programskega vme-
snika. Shranjujemo cˇasovni zˇig, naslov, celotno vsebina sporocˇila ter oznacˇbe,
omembe in spletne naslove, ki smo jih izlusˇcˇili iz sporocˇila;
• logs − dnevnik napak, ki se ga uporablja za namen razhrosˇcˇevanja.
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4.2.3 Ocena prostorske zahtevnosti
Naziv zbirke Povpr. velikost
posameznega za-
pisa (Byte)
Perioda shranje-
vanja (s)
Ocena zasedeno-
sti/dan (kB)
Blockchain 502,6 3600 12,1
News 211,4 spremenljivo 10,5
Orders 122,0 60 175,7
Ticker 176,0 60 253,4
Trades 96,0 spremenljivo 288,0
Tweets 319,0 spremenljivo 446,6
V zgornji tabeli so podani statisticˇni podatki o povprecˇni velikosti posameznega
zapisa, periodi shranjevanja ter ocenjeni prostorski zahtevnosti za vsako od podat-
kovnih zbirk. Pri zgodovini transakcij, Twitter objavah ter novicah so se objave
shranjevale v realnem cˇasu, zaradi cˇesar je perioda shranjevanja spremenljiva.
4.3 Implementacija sistema
4.3.1 Twitter
V node.js je bilo spremljanje Twitter objav poenostavljeno z uporabo dveh vticˇnikov.
Prvi je vticˇnik “twit”, ki poenostavi povezovanje na Twitterjev programski vme-
snik. Drugi pa je “twitter-text”, ki poskrbi za sintakticˇno analizo posameznega
sporocˇila.
V sami inicializaciji povezave na Twitterjev API je potrebno podati sˇtiri kljucˇe:
• consumer key,
• consumer secret,
• access token in
• access token secret.
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t h i s . t = new twit ({
consumer key : c o n f i g . tw . consumerKey ,
consumer secre t : c o n f i g . tw . consumerSecret ,
a c c e s s t ok en : c o n f i g . tw . tokenKey ,
a c c e s s t o k e n s e c r e t : c o n f i g . tw . tokenSecre t
} ) ;
S slednjimi uporabnik identificira sebe ter registrirano aplikacijo, ki bo upora-
bljala API. Uporabnik mora za pridobitev teh kljucˇev ustvariti racˇun na Twitter-
jevi domacˇi strani ter dodati aplikacijo na apps.twitter.com. S tem povezˇemo nasˇo
aplikacijo z nasˇim Twitter racˇunom, ta pa tako pridobi dostop do Twitterjevih
storitev.
V naslednjem koraku definiramo tok podatkov, kjer dolocˇimo, kateri program-
ski vmesnik bomo uporabili (v nasˇem primeru “statuses/filter”), ter kljucˇne besede,
po katerih bomo iskali objave.
var stream = t h i s . t . stream ( ’ s t a t u s e s / f i l t e r ’ , {
t rack : f i l t e r
} ) ;
V nadaljevanju dolocˇimo akcije, ki se izvedejo po prejetem sporocˇilu, – ko nasˇ
tok zasledi novo sporocˇilo na Twitterjevemu strezˇniku. V nasˇem primeru bomo
izvedli dve akciji. S prvo bomo z uporabo dodatnega filtra izlusˇcˇili verodostojnejˇsa
sporocˇila, z drugo pa bomo filtrirana sporocˇila shranili v podatkovno bazo.
Sporocˇilo, ki ga sprejmemo (data), je zapisano v JSON formatu in vsebuje
lastnosti sporocˇila, ki si jih lahko ogledamo na Sliki 4.1. Glede na lastnosti lahko
sporocˇila dodatno filtriramo. V nasˇem primeru bomo sporocˇila filtrirali po sˇtirih
lastnostih:
• jezik, v katerem je zapisano sporocˇilo (lang) − zaradi enostavnejˇse kasnejˇse
analize sentimenta bomo spremljali le sporocˇila, zapisana v anglesˇkem jeziku;
• pomembnost (filter level)− filter level je parameter, s katerim Twitter dolocˇa
pomembnost sporocˇila. Trenutno so rezervirane sˇtiri razlicˇne stopnje: none,
low, medium in high (se sˇe ne uporablja). Pri sporocˇilih, ki so tako oznacˇena
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z vrednostjo “medium”, lahko predvidimo, da gre za sporocˇila z vecˇjo tezˇo. S
tem filtrom smo zˇeleli odstraniti vsiljena sporocˇila (npr. oglasna sporocˇila);
• ponovno poslana sporocˇila (retweeted status) − ta lastnost pove, cˇe je bilo
sporocˇilo zˇe kdaj objavljeno. Retweet je lastnost omrezˇja Twitter, ki uporab-
niku omogocˇa, da ta ponovno objavi sporocˇilo, katerega avtor je nekdo drug.
Ker v nasˇem primeru ne zˇelimo shranjevati podvojenih sporocˇil, temvecˇ le
izvorna sporocˇila, bomo shranili le sporocˇila, pri katerih je parameter retwe-
eted status enak vrednosti “false”;
• popularnost avtorja sporocˇila (user.followers count)− ta lastnost pove sˇtevilo
sledilcev, ki jih ima avtor sporocˇila. S tem filtrom smo zˇeleli dolocˇiti po-
membnost avtorja oziroma njegovo verodostojnost. Predpostavili smo, da
so sporocˇila pomembnejˇsa, cˇe jih je napisal avtor z veliko sledilci. Vecˇje
sˇtevilo sledilcev posledicˇno pomeni tudi to, da je to sporocˇilo prebralo ter
delilo naprej vecˇje sˇtevilo uporabnikov.
stream . on (” tweet ” , f unc t i on ( data ) {
i f ( data . lang === ’ en ’ &&
data . f i l t e r l e v e l === ’medium ’ &&
! data . r e t w e e t e d s t a t u s &&
data . user . f o l l o w e r s c o u n t > 5000) {
saveTweet ( data ) ;
}
} ) ;
V zadnjem koraku klicˇemo funkcijo, ki shrani filtrirana sporocˇilo v podatkovno
bazo. Namesto celotnega JSON-sporocˇila se shrani samo za nas pomembne po-
datke, kot so: cˇas objave, ime uporabnika, jedro sporocˇila, omembe ter povezave.
V tem modulu (in tudi ostalih modulih) se izvaja belezˇenje napak pri izvajanju.
Cˇe tako pri sprejemanju ali shranjevanju zapisa prihaja do napake, se to ustrezno
zapiˇse v podatkovno bazo, v zbirko “log”.
f unc t i on saveTweet ( data ) {
var tweet = {
” twee t id ” : data . id ,
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”timestamp” : data . timestamp ms ,
”name” : data . user . name ,
” text ” : data . text ,
” hashtags ” : t t e x t . extractHashtags ( data . t ex t ) ,
” mentions ” : t t e x t . extractMent ions ( data . t ex t ) ,
” u r l s ” : t t e x t . e x t r a c t U r l s ( data . t ex t )
} ;
c o l . i n s e r t ( tweet , f unc t i on ( err , doc ) {
i f ( e r r ) {
l og . i n s e r t ({” message” : err ,
timestamp : new Date ( ) . getTime ( ) } ) ;
} e l s e {
l og . i n s e r t ({” message” : ”Tweet saved ! ” ,
timestamp : new Date ( ) . getTime ( ) } ) ;
}
} ) ;
}
4.3.2 RSS
V prvem koraku smo poiskali novicˇarske portale, ki redno objavljajo novice o valuti
Bitcoin ter ostalih digitalnih valutah. Tu smo si pomagali s spletnim mestom
“bitcoin.gw.gd”, ki zˇe zdruzˇuje vecˇino spletnih virov, ki objavljajo informacije
o digitalnih valutah. S spremljanjem omenjenega spletnega mesta smo izlusˇcˇili
spletne portale, ki pogosteje objavljajo novice o valuti Bitcoin (npr.: CoinDesk
[28], Bitcoin magazine [29], newsBTC [30] ...).
V naslednji koraku smo se prijavili na izbrane novicˇarske portale preko pro-
tokola RSS. Tu smo uporabili nodeJS vticˇnik “feedsub”. Ta podpira narocˇanje
na vire novic, ki uporabljajo protokole RSS, Atom, odgovore pa sprejmemo v
JSON-formatu. Modul deluje tako, da ta v dolocˇenim intervalu posˇilja pogojni
GET-zahtevek, ki vsebuje datum zadnje sprejete novice. Na strezˇniku se nato
izvede primerjava z datumom zadnje poslane novice, v odgovor pa se posˇlje vse
novice, novejˇse od poslanega datuma.
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V primeru, da ponudnik ne podpira GET-zahtevkov, se iz strezˇnika pricˇne
prenos vseh novic, od najnovejˇse proti starejˇsim. Vsakicˇ je preverjen tudi datum.
Cˇe je ta enak zˇe sprejeti novici, se prenos ustavi, nakar se lahko zacˇne nadaljnja
obdelava novic na nasˇem strezˇniku.
func t i on Feed reader ( u r l ) {
t h i s . r eader = new feedSub ( ur l , {
i n t e r v a l : c o n f i g . r s s . min
} ) ;
t h i s . r eader . on ( ’ item ’ , f unc t i on ( item ) {
saveFeed ( item ) ;
} ) ;
t h i s . r eader . on ( ’ e r ro r ’ , f unc t i on ( e r r ) {
l og . i n s e r t ({” message” : err ,
timestamp : new Date ( ) . getTime ( ) } ) ;
} ) ;
}
Implementacija bralnika novic je prikazana zgoraj. Za osnovno delovanje potre-
bujemo dva parametra, url naslov podajalnika novic (RSS, Atom ...) ter interval,
v katerem bodo poslani zahtevki za preverjanje novic. V asinhronem nacˇinu nato
sprejmemo vsako novico posebej, ta pa je v nadaljevanju shranjena v podatkovno
bazo. Ker bomo v naslednjem poglavju preverili celotno novico, bomo v tem
koraku z razlogom, da prihranimo na prostoru, shranili le naslednje parametre:
datum, naslov ter spletni naslov do celotne novice.
4.3.3 Borza digitalnih valut
Za namen te magistrske naloge smo spremljali eno od vecˇjih borz z valuto Bitcoin,
Bitstamp. V dolocˇenem intervalu smo shranjevali tri razlicˇne vrste informacij,
knjigo narocˇil, izvedene transakcije ter vrednost valute.
Pri knjigi narocˇil shranjujemo cˇasovni zˇig, ovrednoteno povprecˇno ceno (Volume-
weighted Average Price − VWAP) za ponudbe in povprasˇevanja ter sˇtevilo narocˇil
in povprasˇevanj. VWAP nam predstavlja razmerje med vrednostjo valute ter vo-
lumnom narocˇil v dolocˇenem cˇasovnem okvirju. VWAP lahko izrazimo z formulo
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(4.1), kjer je:
• P − vrednost valute,
• Q − obseg transakcije in
• j − sˇtevilka posamezne transakcije.
PVWAP =
∑
j Pj .Qj∑
j Qj
. (4.1)
Pri izvedenih transakcijah shranjujemo poleg cˇasovnega zˇiga tudi obseg ter
ceno, po kateri je bila digitalna valuta prodana.
t h i s . exchange . t i c k e r ( func t i on ( err , candle ) {
i f ( e r r ) {
l og . i n s e r t ({” message” : err ,
timestamp : new Date ( ) . getTime ( ) } ) ;
} e l s e {
myse l f . saveTicker ( candle ) ;
}
} ) ;
Exchange reader . prototype . saveTicker = func t i on ( i n f o ) {
var data = {} ;
f o r ( var e l in i n f o ) {
i f ( i n f o . hasOwnProperty ( e l ) ) {
data [ e l ] = i n f o [ e l ] ;
}
}
co lT i cke r . i n s e r t ( data , f unc t i on ( err , doc ) {
i f ( e r r ) {
l og . i n s e r t ({” message” : err ,
timestamp : new Date ( ) . getTime ( ) } ) ;
} e l s e {
l og . i n s e r t ({” message” : ” Ticker saved ! ” ,
timestamp : new Date ( ) . getTime ( ) } ) ;
}
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} ) ;
} ;
Pri trenutni vrednosti valute (ticker) se shranjujejo: zacˇetna, koncˇna, naj-
manjˇsa, najviˇsja vrednost valute ter obseg trgovanja. Zgoraj si lahko ogledamo
izsek kode, ki skrbi za azˇurno shranjevanje vrednosti valute v podatkovno bazo.
4.3.4 Statisticˇni podatki Bitcoin omrezˇja
Statisticˇne podatke o omrezˇju Bitcoin bomo zajemali s spletnega mesta block-
chain.info. V node.js smo zajem podatkov izvedli enostavno s periodicˇnim posˇiljanjem
HTTP-zahtev na spletno mesto “http://blockchain.info/stats?format=json”. Ce-
lotne odgovore, zapisane v JSON-formatu, nato neposredno shranimo v podat-
kovno bazo. Spodnji izsek kode predstavlja zahtevek ter povratni klic, v katerem
je nato izvedeno shranjevanje podatkovnega niza.
f unc t i on c a l l b a c k ( er ror , response , body ) {
i f ( ! e r r o r && response . statusCode === 200) {
t ry {
var i n f o = JSON. parse ( body ) ;
saveBC ( i n f o ) ;
} catch ( er ) {
l og . i n s e r t ({” message” : er ,
timestamp : new Date ( ) . getTime ( ) } ) ;
}
} e l s e {
l og . i n s e r t ({” message” : e r ror ,
timestamp : new Date ( ) . getTime ( ) } ) ;
}
}
r eque s t ( opt ions , c a l l b a c k ) ;
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Poglavje 5
Analiza podatkov
V nadaljevanju bodo predstavljene statisticˇne in matematicˇne metode ter koncˇna
implementacija, s katero smo zˇeleli dolocˇiti primernost posamicˇne cˇasovne vrste
pri napovedovanju vrednosti valute.
5.1 Uporabljene metode
5.1.1 Analiza sentimenta
Iz analize javnega mnenja je mogocˇe z veliko tocˇnostjo napovedati uspesˇnost nekega
produkta na trgu. Primer si lahko ogledamo v delu [7], kjer jim je z veliko tocˇnostjo
uspelo iz Twitterjevih objav napovedati uspesˇnost filmov sˇe pred njihovim izidom.
Mi bomo to idejo prenesli na nasˇ primer, kjer zˇelimo ugotoviti, kako vplivajo objave
na socialnih omrezˇjih ter spletnih medijih na nihanje valute.
Taksˇno analizo imenujemo analiza sentimenta, njen glavni namen pa je ugo-
toviti razpolozˇenja iz teksta. V osnovi bomo zˇeleli ugotoviti le polariteto objave,
v naprednejˇsi analizi pa bo nasˇ cilj ugotoviti ostala cˇustvena stanja, kot so jeza,
zˇalost, veselje, negotovost ...
Analizo bomo izvedli z uporabo metode “bag-of-words”. Pri tej metodi gre za
enostavno razdelitev besedila na posamezne besede, ki se jim nato dodeli vrednost.
Vrednost vsake besede je navedena v t. i. slovarju, kjer ima vsaka izrazito pozi-
tivna oziroma negativna beseda navedeno pripadajocˇo vrednost. Ko se v tekstu
ovrednoti vse besede, se te vrednosti sesˇteje, tako pa se ugotovi polariteta bese-
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dila. Slabost tega modela je, da analiziramo le posamezne besede, zaradi cˇesar ne
razumemo pomena besednih zvez oziroma zakonitosti, ki jih ima dolocˇen jezik.
V nasˇi analizi bomo preizkusili dva razlicˇna slovarja:
• AFINN-111 [8] vsebuje 2477 besed in fraz, ki so rocˇno ovrednostene s strani
avtorja [8] z vrednostjo od −5 do 5. Zbirka besed je bila sprva sestavljena iz
analize sentimenta Twitter objav, ki so se nanasˇale na konferenco zdruzˇenih
narodov o podnebnih spremembah (COP15). Ta zbirka se je nato dopol-
njevala iz razlicˇnih virov – eden od teh je zbirka besed, ki se uporablja v
spletnem slengu (http://www.urbandictionary.com);
• Opinion Lexicon [9] vsebuje 6800 besed in fraz, ki so oznacˇene le s pozi-
tivno oziroma negativno vrednostjo. Zacˇetna zbirka besed je bila zbrana v
delu [9]. Besede so se izlusˇcˇile iz zbirke recenzij, ki so jih kupci zapisali za
razlicˇne produkte. Iz vsake rezenzije se je nato poiskalo lastnosti izdelka,
ki se pogosto ponavljajo (npr.: objektiv pri fotoaparatu). Ko so bile te
lastnosti dolocˇene, se je poiskalo pridevnike, vezane na latnost. Polariteto
pridevnikov se je nato dolocˇilo z pomocˇjo slovarja WordNet [36].
Kakor vidimo, smo izbrali slovarja, ki se razlikujeta v nacˇinu pridobivanja
zbirke besed. Medtem ko je v prvem primeru avtor rocˇno izbral ter ovrednotil
besede, so bile te v drugem primeru izlusˇcˇene z uporabo algoritma.
5.1.2 Normalizacija
Podatki, ki jih bomo analizirali, bodo predstavljeni v razlicˇnih intervalih. Medtem
ko je vrednost valute v preteklosti nihala med 0 in 1125 USD, je sˇtevilo dnevnih
transakcij doseglo tudi sˇtevilo 100000. Cˇe bi zˇeleli taksˇni cˇasovni vrsti primerjati,
bi bilo podobnost le-teh zelo tezˇko prikazati na grafu. Zaradi enostavnejˇse vizua-
lizacije ter same analize bomo vrednosti vseh vhodnih podatkov najprej poenotili,
tako da bodo te predstavljene v enakih mejnih vrednostih. To bomo storili z upo-
rabo normalizacije, kjer se vse vrednosti v nekem nizu predstavi v meji med 0 in 1
(0 predstavlja najvecˇjo, 1 pa najmanjˇso vrednost v nizu). Normalizacija se izvede
z enacˇbo (5.1), kjer je:
• X − zacˇetna vrednost,
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• Xmin − najmanjˇsa vrednost v celotnem nizu vrednosti
• Xmax − najvecˇja vrednost v celotnem nizu vrednosti in
• X ′ − normalizirana vrednost.
X ′ =
X −Xmin
Xmax −Xmin (5.1)
5.1.3 Zdruzˇevanje podatkov
Pri nekaterih vrstah podatkov posamicˇen zapis ne koristi dovolj (npr. obseg po-
samicˇne transakcije). V podatkovni bazi imamo tako shranjeno vsako posamicˇno
transakcijo, kjer je zapisana vrednost ter kolicˇina prodane valute. Cˇe bi te tran-
sakcije prikazali v cˇasovni vrsti, bi bil graf nepredvidljiv, saj bi prikazovali velikost
posamicˇne transakcije namesto obsega trgovanja v nekem cˇasovnem obdobju.
To tezˇavo smo resˇili z enostavnim zdruzˇevanjem podatkov, kjer smo sesˇteli
vrednosti v podanem cˇasovnem okvirju ter to vsoto uposˇtevali pri izracˇunu. Primer
si lahko ogledamo v spodnjem izseku kode, ki zdruzˇi polaritete vseh Tweetov, ki
so bili objavljeni v okviru ene ure.
timeFrame = 3600000; //1 ura
f o r ( var i = 0 ; i < item . l ength ; i++) {
var txt = item [ i ] . t ex t ;
var time = parseF loat ( item [ i ] . timestamp ) ;
l ex . s t a r t ( txt ) ;
var marks = l ex . r e s ;
sum += marks ;
i f ( timeStop<time ) {
ar r . push ( [ item [ i ] . timestamp , sum ] ) ;
sum = 0 ;
timeStop += timeFrame ;
}
}
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5.1.4 Linearna interpolacija
Razlicˇne podatke smo zajemali v razlicˇnih intervalih. Medtem ko smo vsak Tweet
shranili takoj, ko je bil ta objavljen, smo podatke o vrednosti valute shranjevali v
minutnih intervalih. Cˇe bi primerjali taki cˇasovni vrsti, ki imata zajete tocˇke na
razlicˇnih mestih na cˇasovni osi, bi bil izracˇun korelacijskega faktorja le-teh netocˇen.
Da bomo lahko primerjali dve razlicˇni cˇasovni vrsti, bomo morali izracˇunati (inter-
polirati) tocˇke v enakih intervalih. To bomo storili z uporabo linearne interpolacije.
Z linearno interpolacijo resˇujemo problem, ko zˇelimo dolocˇiti vrednost med
dvema diskretnima tocˇkama. Vizualno si to lahko predstavljamo tako, da med
ti tocˇki nariˇsemo daljico ter na zˇeljenem mestu preberemo vrednost. Enacˇba za
linearno interpolacijo [20] je prikazana na (5.2).
d = d1 +
g − g1
g2 − g1 (d2 − d1) (5.2)
Cˇe uporabimo to formulo pri interpolaciji cˇasovne vrste vrednosti valute, bodo
parametri predstavljali:
• g − cˇasovni zˇig v katerem zˇelimo zvedeti vrednost valute,
• g1, g2 − najblizˇja (mejna) cˇasovna zˇiga, kjer je vrednost valute znana,
• d1, d2 − vrednost valute v mejnima cˇasovnima zˇigoma in
• d − vrednost valute v iskanem cˇasovnem zˇigu.
5.1.5 Krizˇna korelacija
Korelacija je sˇtevilska mera, s katero zˇelimo ugotoviti stopnjo povezanosti dveh
cˇasovnih vrst. Ti cˇasovni vrsti oziroma podatkovna vira lahko predstavimo z vek-
torjema ~v1 in ~v2 (slika 5.1). Kosinus kota θ med njima predstavlja mocˇ povezave
dveh podatkovnih virov oziroma stopnjo korelacijskega koeficienta. Kljucˇne vre-
dnosti kota θ so:
• θ = 0: najvecˇja pozitivna linearna odvisnost (cos(0) = 1),
• θ = pi: najvecˇja negativna linearna odvisnost (cos(pi) = −1),
• θ = pi/2: nekoreliranost (cos(pi/2) = 0).
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Slika 5.1: Graficˇni prikaz linearne odvisnosti dveh slucˇajnih spremenljivk
Korelacijski koeficient lahko zajema vrednosti med −1 in 1, linearna odvisnost
dveh slucˇajnih spremenljivk pa je predstavljena z velikim pozitivnim oziroma ne-
gativnim korelacijskim koeficientom.
Kosinus kota θ je trigonometricˇna funkcija, ki je enaka kolicˇniku med prilezˇno
kateto (p) in hipotenuzo (dolzˇina vektorja ~v1). Prilezˇno kateto pa izracˇunamo s
pravokotno projekcijo vektorja ~v1 na vektor ~v2. Vektor ~v1 bo v nasˇem primeru
predstavljal normalizirano vrednost valute, vektor ~v2 pa normalizirano vrednost
opazovanega spletnega vira. Enacˇba (5.3) prikazuje izracˇun korelacijskega faktorja
iz kosinusa kota θ [18].
r = cos(θ) =
v1 · v2
||v1|| ||v2|| =
∑
i
(x(i)− x¯)(y(i)− y¯)√∑
i
(x(i)− x¯)2
√∑
i
(y(i)− y¯)2
(5.3)
Cˇe pri tem eni od cˇasovnih vrst dodamo cˇasovni zamik t, govorimo o krizˇni
korelaciji (5.4).
r =
∑
i
(x(i)− x¯)(y(i− t)− y¯)√∑
i
(x(i)− x¯)2
√∑
i
(y(i− t)− y¯)2
(5.4)
V nasˇem primeru smo primerjali cˇasovno vrsto, ki predstavlja vrednost valute
s cˇasovnimi vrstami, ki predstavljajo spletne vire (ponudbe, povprasˇevanja, sˇtevilo
transakcij, polariteta Twitter objav . . . ). Slednjim smo nato dodali negativen ter
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pozitiven cˇasovni zamik, s cˇimer smo poiskali cˇasovni zamik z najvecˇjo stopnjo
korelacijskega koeficienta. Pri cˇasovnih vrstah, pri katerih je ob uposˇtevanju nega-
tivnega cˇasovnega zamika ta dovolj velik, lahko predpostaivimo, da le-te vplivajo
na vrednost valute. Vseeno pa na tem mestu ne moremo z gotovostjo trditi, da
taksˇna cˇasovna vrsta kljub visoki stopnji korelacijskega koeficienta vpliva na vre-
dnost valute (da ta predstavlja vzrok za nihanje). To bomo dokazali v naslednjem
koraku z uporabo regresije ter umetne nevronske mrezˇe.
5.1.6 Studentov t-test
S studentovim t-testom naredimo primerjavo dveh podatkovnih nizov ter ugoto-
vimo, kako se povprecˇji slednjih razlikujeta med seboj. Z njim zˇelimo zavrniti
nicˇelno domnevo H0, ki predvideva, da med izmerjenima nizoma ni povezave.
Dolocˇiti moramo kriticˇno obmocˇje (−∞,−tα/2) ∪ (tα/2,∞), kjer lahko zavrzˇemo
nicˇelno domnevo. Parameter α, s katerim dolocˇimo meje kriticˇnega obmocˇja, pred-
stavlja verjetnost za napako 1. vrste oz. napako zavracˇanja nicˇelne domneve, ko
je le-ta resnicˇna.
Z enacˇbo (5.5) zˇelimo ugotoviti, cˇe se povprecˇji nizov razlikujeta med seboj
[19]:
• sX1X2 − standardni odklon,
• X¯1 − vzorcˇno povprecˇje iz prvega niza in
• X¯2 − vzorcˇno povprecˇje iz drugega niza.
t =
X¯1 − X¯2
sX1X2 ·
√
2
n
; sX1X2 =
√
1
2
(s2X1 + s
2
X2
) (5.5)
Kako mocˇno opazovani vzorec podpira nicˇelno domnevo, bomo dokazali z
izracˇunom p-vrednosti. Manjˇsa kot je ta, vecˇji je dokaz za zavrnitev nicˇelne
domneve. Za nasˇ problem bomo za dolocˇitev mej kriticˇnega obmocˇja uporabili
parameter α = 0, 05.
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Slika 5.2: Graficˇni vmesnik za izracˇun stopnje korelacijskega koeficienta
5.2 Implementacija
Primerjava dveh cˇasovnih vrst je bila izvedena z socˇasno poizvedbo na locˇeni zbirki
podatkov, kjer ima cˇasovna vrsta, ki predstavlja spletni vir uposˇtevan tudi polju-
ben cˇasovni zamik.
5.2.1 Graficˇni vmesnik
Na Sliki 5.2 je prikazan graficˇni vmesnik, ki vizualno prikazuje povezanost dveh
cˇasovnih vrst ter izracˇun stopnje korelacijskega koeficienta. Na vrhu so tri vnosna
polja, ker vnesemo zacˇetni in koncˇni datum zajema ter zamik v urah. Na levi
strani vmesnika si uporabnik izbere ustrezen tip podatkov, ki jih zˇeli primerjati z
nihanjem vrednosti valute Bitcoin. Osrednji del vmesnika predstavlja graficˇno po-
lje, ki izriˇse ter primerja cˇasovni vrsti med seboj (modra barva predstavlja valuto,
cˇrna pa primerjalno cˇasovno vrsto) glede na izbrane parametre.
5.2.2 Asinhrona funkcija async.js
Node.js se izvaja v sinhronem nacˇinu, zato smo se pri izracˇunu korelacijskega
koeficienta srecˇali s prvo tezˇavo, saj zˇelimo prebrati podatke iz dveh podatkovnih
baz, nato te podatke zdruzˇiti in na koncu izracˇunati korelacijski koeficient. Cˇe
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bi tako kodo zagnali v sinhronem nacˇinu, bi se najprej izvedla funkcija, ki naredi
poizvedbo na prvo bazo, nato pa bi se brez cˇakanja na odgovor druge funkcije
izvedel izracˇun korelacijskega koeficienta. S tem bi imeli nepopolne podatke in
izracˇun korelacijskega koeficienta bi bil napacˇen. To tezˇavo smo resˇili z uporabo
modula async.js, ki okolju node.js doda asinhrono funkcionalnost. Zdruzˇuje 20
pogosto uporabljenih funkcij, kot so: series (zaporedno izvajanje funkcij), parallel
(vzporedno izvajanje funkcij), each (asinhrona zanka) . . .
5.2.3 Potek izvajanja
Spodaj si lahko ogledamo osrednjo funkcijo, ki skrbi za izracˇun in prikaz korela-
cijkega koeficienta med cˇasovnima vrstama:
export s . drawGraph = func t i on ( req , r e s ) {
var type = req . query . type ;
var s t a r t = parseF loat ( req . query . s t a r t ) ;
var stop = parseF loat ( req . query . stop ) ;
var de lay = parseF loat ( req . query . de lay ) ;
getCorr ( s ta r t , stop , type , delay ,
f unc t i on ( c a l l b a c k ){
r e s . send ( c a l l b a c k )
})
}
f unc t i on getCorr ( s ta r t , stop , type , delay , c a l l b a c k ) {
async . p a r a l l e l ( [
f unc t i on ( c a l l b a c k ) {
g e t P r i c e s ( s ta r t , stop , c a l l b a c k ) ;
} ,
f unc t i on ( c a l l b a c k ) {
switch ( type ) {
case ” t rade s ” :
getTrades ( ) ;
break ;
case ” o rde r s ” :
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getOrders ( ) ;
break ;
case ” asks ” :
getOrders ( s ta r t , stop , delay , ” asks volume ” ,
min2 , max2 , c a l l b a c k ) ;
break ;
case ”mining ” :
g e t I n f o ( s ta r t , stop , delay ,
” miner s r evenue btc ” , min4 , max4 , c a l l b a c k ) ;
break ;
case ”hash ” :
g e t I n f o ( s ta r t , stop , delay , ” hash ra te ” ,
min5 , max5 , c a l l b a c k ) ;
break ;
case ” t r a n s a c t i o n s ” :
g e t I n f o ( s ta r t , stop , delay , ” n tx ” ,
min6 , max6 , c a l l b a c k ) ;
break ;
case ” t r a d e s i n f o ” :
g e t I n f o ( s ta r t , stop , delay ,
” trade volume usd ” ,
min7 , max7 , c a l l b a c k ) ;
break ;
case ” tweets ” :
getTweets ( s ta r t , stop , delay ,
min8 , max8 , c a l l b a c k ) ;
break ;
case ”news ” :
getNews ( s ta r t , stop , delay ,
min8 , max8 , ” l i n k ” , c a l l b a c k ) ;
break ;
} ;
}
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] ,
f unc t i on ( err , r e s u l t s ) {
var c1 = r e s u l t s [ 0 ] [ ’ corr ’ ] ;
var c2 = r e s u l t s [ 1 ] [ ’ corr ’ ] ;
var co r r = numbers . s t a t i s t i c . c o r r e l a t i o n ( c1 , c2 ) ;
r e s u l t s [ 0 ] [ ’ c o r r r e s ’ ] = co r r ;
r e turn c a l l b a c k ( r e s u l t s ) ;
})
} ;
Iz vnosne forme graficˇnega vmesnika najprej sprejmemo sˇtiri parametre:
• type − tip podatkov, s katerimi zˇelimo izracˇunati korelacijski koeficient (or-
ders, asks, trades, Tweets. . . ),
• start − cˇasovni zˇig zacˇetka analize,
• stop − cˇasovni zˇig konca analize in
• delay − zamik v urah, opazovane cˇasovne vrste.
V naslednjem koraku se nato poklicˇe metoda async.parallel, ki socˇasno poklicˇe
dve locˇeni funkciji. Prva (getPrices) naredi poizvedbo na podatkovno bazo, ki
vsebuje zgodovino vrednosti valute Bitcoin. Druga funkcija je odvisna od tipa
cˇasovne vrste, ki jo izberemo v vnosni formi. Ta se dolocˇi s stikalom “switch”,
vsaka od njih pa predstavlja poizvedbo po podatkih, s katerimi bomo zgradili
primerjalno cˇasovno vrsto.
Ko od obeh funkcij sprejmemo povratni klic, se izvede nova funkcija, ki skrbi za
dejanski izracˇun korelacijskega koeficienta ter posˇiljanje podatkov na uporabniˇski
vmesnik. Vsak od povratnih klicev vrne objekt, ki vsebuje dve lastnosti: cˇasovno
vrsto, ki jo bomo uporabili za izris grafa ter zaporedje vrednosti, s katerimi bomo
izracˇunali stopnjo korelacijskega koeficienta. Stopnjo korelacijskega koeficienta
izracˇunamo z modulom “numbers” (modul ki zdruzˇuje vecˇ matematicˇnih in stati-
sticˇnih orodij), rezultat pa dodamo objektu “results”, ki ga bomo nato poslali na
graficˇni vmesnik aplikacije.
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Glede na tip podatkov se klicˇejo razlicˇne funkcije, kjer vsaka izvaja poizvedbo
na posamezno zbirko. Spodaj si na primeru lahko ogledamo funkcijo “getOrders”,
ki skrbi za poizvedbo na zbirko “orders”, kjer so shranjeni informacije o obsegu
ponudbe in povprasˇevanja.
Vsaka funkcija sprejme sˇest parametrov:
• start − cˇasovni zˇig zacˇetka izpisa,
• stop − cˇasovni zˇig konca izpisa,
• delay − zamik cˇasovne vrste v urah,
• min - najmanjˇsa vrednost v cˇasovni vrsti,
• max − najvecˇja vrednost v cˇasovni vrsti,
• col - naziv zbirke.
f unc t i on getOrders ( s ta r t , stop , delay , co l ,
min , max , c a l l b a c k ) {
delayS = delay ∗ 3600 ;
s t a r t = s t a r t + delayS ;
stop = stop + delayS ;
var o b j e c t s = {graph : [ ] , c o r r : [ ] , de lay : [ ] } ;
co lOrder . f i n d ({
”timestamp” : {
” $gte ” : ( s t a r t ) . t oS t r i ng ( ) ,
” $ l t ” : ( stop ) . t oS t r i ng ( )
}
} , opt ionsPr i ce , f unc t i on ( e , item ) {
var ar r = [ ] ;
f o r ( var j = 0 ; j < item . l ength ; j++) {
ar r . push ( [ par seF loat ( item [ j ] . timestamp ) ,
par seF loat ( eva l (” item [ j ] .”+ c o l ) ) ] ) ;
}
f = l i n e a r I n t e r p o l a t o r ( a r r ) ;
f o r ( var x = s t a r t ; x<stop ; x+=1000) {
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var tmp = f ( x ) ;
tmp = (tmp−min )/(max−min ) ;
o b j e c t s [ ’ corr ’ ] . push (tmp ) ;
o b j e c t s [ ’ graph ’ ] . push ( [ ( x−delayS )∗1000 , tmp ] ) ;
}
c a l l b a c k ( nu l l , o b j e c t s ) ;
} ) ;
}
Zacˇetnemu in koncˇnemu cˇasovnemu zˇigu najprej dodamo cˇasovni zamik (cˇe je
ta prisoten). S tem celotno cˇasovno vrsto zamaknemo za dolocˇen cˇas (v urah).
V naslednjem koraku naredimo poizvedbo na podatkovno bazo, kjer kot filter
uporabimo cˇasovna zˇiga, kot odgovor pa dobimo vse izpise za ta cˇasovni okvir.
V nadaljevanju preuredimo sprejeti niz podatkov tako, da so ti razporejeni v
enakem intervalu. To storimo z linearno interpolacijo. Zˇeljene podatke najprej
izlusˇcˇimo iz objekta, ki smo ga sprejeli iz podatkovne baze in jih dodamo v novo
polje. Za to polje oziroma zaporedje vrednosti nato izracˇunamo funkcijo za li-
nearno interpolacijo. S to funkcijo pa nato lahko interpoliramo poljubno tocˇko v
nasˇem cˇasovnem okvirju. V nasˇem primeru bomo izracˇunali tocˇke z enosekundnim
razmakom. Tu naredimo le sˇe normalizacijo podatkov ter dodamo vrednost v nov
objekt, ki ga vrnemo kot odgovor funkcije.
5.3 Pregled rezultatov
V nadaljevanju bomo naredili pregled izracˇuna korelacijskega faktorja med vre-
dnostjo valute ter vsemi spletnimi viri, ki smo jih zajeli. Primerjavo smo naredili
za 14-dnevni cˇasovni okvir, med 1. 12. 2014 in 15. 12. 2014, kar predstavlja
dovolj velik vzorec za tocˇen izracˇun stopnje korelacije, saj se z vecˇanjem cˇasovnega
okvirja ta ni bistveno spremenila.
5.3.1 Zgodovina trgovanja
Za primerjavo zgodovine trgovanja, tocˇneje volumna trgovanja, smo primerjali
dve cˇasovni vrsti. Primerjali smo zgodovino, zajeto iz borze Bitstamp ter skupno
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Slika 5.3: Zgodovina trgovanja pri zamiku −12 ur
zgodovino trgovanja, ki smo jo zajeli iz spletnega vira Blockchain.info.
Priˇsli smo do ugotovitve, da je stopnja korelacije s podatki, zajetimi iz po-
samicˇne borze, veliko manjˇsa, kot cˇe primerjamo globalno zgodovino transakcij.
V prvem primeru je najvecˇja stopnja korelacije enaka −0, 23, medtem ko smo pri
zgodovini vseh transakcij dosegli stopnjo korelacije −0, 60. Razlog za taksˇno od-
stopanje je v tem, da v prvem primeru pregledujemo le manjˇsi del vseh trgovanj
(Slika 5.4). Kakor vidimo, borza BitStamp zajema le 5 % vseh trgovanj, ki se
izvedejo v omrezˇju Bitcoin, medtem ko mocˇno prevladuje kitajska borza z digital-
nimi valutami BTCChina [31] s 70 % delezˇem. Zaradi omenjene analize relativno
majhnega delezˇa trga je nasˇa cˇasovna vrsta bolj obcˇutljiva na neobicˇajna trgovanja
(npr. posamezno trgovanje z zelo velikim volumnom).
Najvecˇjo stopnjo korelacije smo izracˇunali pri negativnem 12-urnem zamiku
(Slika 5.3), iz cˇesar lahko predvidevamo, da zgodovina trgovanja lahko vpliva na
nihanje valute. V vseh primerih je bila stopnja korelacije negativna, kar pomeni,
da je trend nihanja vrednosti valute nasproten trendu nihanja obsega trgovanja.
Iz zgornjih ugotovitev lahko ustvarimo predpostavko, da manjˇsa aktivnost na
trgu digitalnih valut lahko valuti dvigne vrednost in obratno.
5.3.2 Knjiga narocˇil
Tu smo spremljali dve velicˇini, obseg povprasˇevanja ter obseg narocˇil. V obeh pri-
merih smo pri zamiku 0 ur izracˇunali najviˇsjo stopnjo korelacije, 0,79 pri narocˇilih
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Slika 5.4: Porazdelitev obsega trgovanja vecˇjih borz digitalnih valut
(Slika 5.5) ter −0, 61 pri povprasˇevanjih (Slika 5.6).
Kot vidimo iz grafov, je glavna razlika med povprasˇevanji in narocˇili v pred-
znaku stopnje korelacije, medtem ko imamo pri narocˇilih visoko stopnjo pozitivne
korelacije, je ta pri povprasˇevanjih negativna. Z vecˇanjem volumna narocˇil se tako
sorazmerno povecˇuje tudi vrednost valute, medtem ko se z vecˇanjem volumna
povprasˇevanj vrednost valute manjˇsa.
Ker je stopnja korelacije najviˇsja v primeru, ko ne dodamo cˇasovnega zamika, je
tezˇko predvideti, katera cˇasovna vrsta lahko vpliva na drugo – obseg narocˇil lahko
vpliva na nihanje valute ali pa vrednost valute vpliva na obseg povprasˇevanja. Sta
pa kljub temu ta vira mocˇno korelirana z vrednostjo valute, iz cˇesar lahko vidimo
mocˇno odvisnost med njima.
Kljub temu, da iz primerjave cˇasovnih vrst ne moremo razbrati, katera vpliva
na katero, lahko naredimo naslednjo predpostavko: trgovci (npr.: na trgu vredno-
stnih papirjev) se vecˇinoma posluzˇujejo strategije, kjer delnico kupijo, ko je njena
vrednost nizka ter prodajo, ko ji vrednost spet naraste. Glede na nasˇe rezultate
na podrocˇju digitalnih valut veljajo enake zakonitosti, saj vrednost valute vpliva
na obseg narocˇil oziroma povprasˇevanja in ne obratno. Z uposˇtevanjem te ugoto-
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vitve pa ti cˇasovni vrsti kljub visoki korelaciji ne bosta koristili pri napovedovanju
nihanja valute.
5.3.3 Blockchain.info
Primerjali smo tudi vse statisticˇne podatke, ki smo jih zajeli iz spletnega vira
blockchain.info. Iz njih smo nato izlusˇcˇili naslednje cˇasovne vrste, ki so kazale
viˇsjo stopnjo korelacije:
• prihodki od rudarjenja,
• racˇunska mocˇ,
• sˇtevilo transakcij in
• skupen obseg trgovanja (zˇe analizirano v prvem podpoglavju).
Na Sliki 5.7 je prikazana cˇasovna vrsta, ki predstavlja provizijo, katero rudarji
zasluzˇijo z rudarjenjem valute Bitcoin. To smo primerjali z cˇasovno vrsto, ki prika-
zuje vrednost valute Bitcoin ter izracˇunali linearno odvisnost med njima. Najvecˇjo
stopnjo korelacije smo izracˇunali pri cˇasovnem zamiku −8 ur, ko je ta znasˇala
−0, 28. Do podobnega rezultata smo priˇsli, ko smo primerjali cˇasovno vrsto, ki
prikazuje racˇunsko mocˇ, ki je potrebna za rudarjenje Bitcoin-ov (Slika 5.8). Pri
enakem cˇasovnem zamiku smo izracˇunali najviˇsjo stopnjo korelacije, ki je enaka
−0, 25. Podobnost provizije z racˇunsko mocˇjo oziroma njuna povezava je razu-
mljiva, saj rudarji pri racˇunanju zgosˇcˇevalnih funkcij porabljajo svojo strojne vire
(CPU, GPU), za kar so nagrajeni s primerno provizijo.
Bolj presenetljiva je dokaj visoka (negativna) stopnja korelacije teh dveh cˇasovnih
nizov z vrednostjo valute. Glede na nasˇe rezultate bi lahko manjˇsa aktivnost ru-
darjev pri kreiranju novih Bitcoinov vplivala na vecˇjo vrednost valute in obratno.
Naslednja lastnost, ki smo jo primerjali, je sˇtevilo vseh transakcij, ki se izvedejo
v omrezˇju valute Bitcoin. V tem primeru smo izracˇunali visoko stopnjo pozitivne
korelacije. Najviˇsjo stopnjo korelacije smo izracˇunali pri zamiku −12 ur, in sicer
0,76. To kazˇe na to, da bi lahko vecˇja aktivnost na trgu digitalnih valut vplivala na
vrednost valute – vecˇ transakcij se izvede v omrezˇju, viˇsja bi lahko bila vrednost
valute.
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Slika 5.5: Obseg povprasˇevanja pri zamiku 0 ur
Slika 5.6: Obseg narocˇil pri zamiku 0 ur
Slika 5.7: Provizija rudarjev pri zamiku −8 ur
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Slika 5.8: Racˇunska mocˇ pri zamiku −8 ur
Slika 5.9: Sˇtevilo transakcij pri zamiku −48 ur
52 POGLAVJE 5. ANALIZA PODATKOV
5.3.4 Novice in objave na socialnem omrezˇju Twitter
Zadnji vir, ki smo ga analizirali, je bilo javno mnenje uporabnikov socialnega
omrezˇja Twitter ter spletne novice, ki se nanasˇajo na valuto Bitcoin.
Iz omrezˇja Twitter smo zajemali le novice, ki so vsebovale besedo “Bitcoin”
in jih nato sˇe dodatno filtrirali (glede na jezik objave, verodostojnost avtorja,
sˇtevilo sledilcev . . . ). V nadaljevanju smo z analizo sentimenta dolocˇili polariteto
posamezne objave (z oceno od −5 do 5) ter na koncu zdruzˇili te tocˇke v dolocˇenem
cˇasovnem okvirju. Slovar, ki smo ga uporabili je AFINN-111 [21], ki smo mu
dodali dodali besedne zveze, znacˇilne za omrezˇje Bitcoin [37]. Koncˇni rezultat
smo poizkusili izboljˇsati tudi z dodatnim uposˇtevanjem besed iz slovarja Opinion
Lexicon [9].
Na podoben nacˇin smo analizirali tudi spletne novice. V podatkovno bazo smo
shranjevali spletne naslove posamezne novice. Na ta naslov smo se nato povezali ter
z razcˇlenjevanjem izlusˇcˇili tekst iz opazovane spletne strani. Z enakim postopkom
kot pri analizi objav na Twitterju smo nato analizirali polariteto teksta ter ga
predstavili na cˇasovni vrsti.
V obeh primerih se je izkazalo, da imata omenjena spletna vira minimalno
korelacijo z vrednostjo valute. To lahko vidimo na Sliki 5.10, kjer je prikazana
maksimalna stopnja korelacije polaritete objav na Twitterju z vrednostjo valute.
Kakor vidimo, je ta v najboljˇsem primeru znasˇala −0, 03, kar dokazuje, da
analizirani cˇasovni vrsti nista povezani.
Rezultati nas ne presenecˇajo, saj se je tudi primerljiva analiza sentimenta s
podrocˇja vrednostnih papirjev izkazala za neucˇinkovito [38]. Objave na socialnih
omrezˇjih pa niso povsem brez tezˇe in vsekakor vsebujejo informacijo, ki bi lahko
vplivala na nihanje vrednosti, vendar se tu srecˇujemo z drugo tezˇavo – kako iz
ogromne mnozˇice objav izlusˇcˇiti tiste, ki dejansko vplivajo na vrednost valute.
V cˇlanku [38] so tako kriticˇni do rezultatov, ki so objavljeni v [1]. Omenjeno je,
da je Twitter le pokazatelj stanja, ki se dogaja v resnicˇnem svetu, in ne orodje za
napovedovanje prihodnosti. Analiza sentimenta pa naj bi izhajala iz specificˇnih in-
formacij, kot je letno porocˇilo ter analiza kupcev. Pri analizi vrednostnih papirjev
bi bila torej bolj od same novice o dolocˇenem podjetju pomembna analiza mnenja
uporabnikov o nekem izdelku, ki ga to podjetje trzˇi (npr.: kaksˇno je mnenje ljudi
o novo predstavljenem izdelku).
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Slika 5.10: Polariteta objav na socialnem omrezˇju Twitter pri zamiku −10
ur
Menimo, da bi na podoben nacˇin lahko izboljˇsali tudi rezultat pri analizi trga
digitalnih valut. Namesto da analiziramo izkljucˇno objave, ki vsebujejo besedo
Bitcoin, bi se morali osredotocˇiti tudi na objave, ki niso neposredno povezane
(npr.: objave velikih trgovcev, ki kot mozˇnost placˇevanja ponujajo placˇevanje z
digitalno valuto).
Veliko tezˇavo pa so predstavljale tudi oglasˇevalske objave (npr.: nagradne
igre). Teh nam z nasˇim filtrom ni uspelo izkljucˇiti iz analize, saj imajo slednje
vecˇinoma veliko sˇtevilo sledilcev, Twitter pa jih vseeno tretira kot verodostojne
objave. Taksˇne objave nimajo nikakrsˇnega vpliva na nihanje vrednosti valute,
zato so pripomogle k slabsˇemu rezultatu same analize.
5.4 Primerjava vzorcev z uporabo studento-
vega t-testa
V zadnji fazi primerjave smo za potrditev podobnosti nizov izvedli sˇe studentov
t-test. Parameter α, ki dolocˇa kriticˇno obmocˇje in opredeljuje verjetnost za napako
1. vrste, je enak 0,05. Primerjali bomo vrednost valute z vsemi zajetimi spletnimi
viri v cˇasovnem obdobju od 1. 12. 2014 do 14. 12. 2014.
Pred samo izvedbo t-testa zˇelimo ugotoviti, cˇe imajo opazovani vzorci nor-
malno porazdelitev podatkov. To smo storili z uporabo Kolmogorov-Smirnovega
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testa [39], ki potrdi normalno porazdelitev, cˇe velja Dn <= Dn,α. Pri dolocˇanju
kriticˇnega obmocˇja smo uposˇtevali parameter α = 5 %. Za slednjega smo v
Kolmogorov-Smirnovi tabeli [40] poiskali kriticˇno vrednost. Nato smo za vsako
od cˇasovnih vrst izracˇunali vrednost Kolmogorov-Smirnov statisticˇnega testa Dn
ter primerjali vrednost s kriticˇno vrednostjo Dn,α. Rezultati so pokazali, da so
opazovane cˇasovne vrste priblizˇno normalno porazdeljene, saj pri vecˇini cˇasovnih
vrst Dn ni presegel kriticˇne vrednosti Dn,α.
cˇasovna vrsta cˇasovni za-
mik (−t)
stopnja ko-
relacije
p-vrednost int. zaupa-
nja (95 %)
Obseg narocˇil 0 0, 79 0, 0334 −0, 0628
−0, 0026
Racˇunska mocˇ 8 −0, 25 0, 0016 0, 0116
0, 0511
Obseg povprasˇevanj 0 −0, 61 3 · 10−6 −0, 0869
−0, 0356
Sˇtevilo transakcij 48 0, 76 5 · 10−11 0, 0673
0, 1244
Honorar rudarjev 8 −0, 28 0, 0006 0, 0146
0, 0537
Obseg trgovanja 12 −0, 60 0, 0210 −0, 0984
−0, 0081
Polariteta tweetov 10 0, 03 0, 5120 −0, 0512
0, 0256
V zgornji tabeli so prikazane korelacije, p-vrednosti ter intervali zaupanja za
dolocˇeno cˇasovno vrsto. Kakor vidimo, je t-test potrdil nicˇelno domnevo le v enem
primeru, pri polariteti tweetov (p = 0, 5120). To dodatno dokazuje, da ne obstaja
povezava med uporabljeno analizo polaritete objav z vrednostjo valute Bitcoin.
Pri vseh ostalih cˇasovnih vrstah je vrednost t-statistike ostala znotraj kriticˇnega
obmocˇja, s cˇimer smo zavrgli nicˇelno domnevo.
Poglavje 6
Simulacija trgovanja
V prejˇsnjem poglavju smo ugotovili, da imajo naslednje informacije pri dolocˇenem
negativnem zamiku visoko korelacijo ter so statisticˇno signifikantna:
• obseg trgovanja,
• honorar rudarjev,
• racˇunska mocˇ in
• sˇtevilo vseh transakcij.
Omenjeni podatki predstavljajo kandidate, s katerimi bi bilo mogocˇe ugotoviti
nihanje digitalne valute v prihodnosti. Imamo torej problem, ko zˇelimo poiskati
povezavo (realcijo) med vecˇjim sˇtevilom vhodnih parametrov z enim izhodnim
parametrom (vrednost valute). Slednjega lahko resˇimo z uporabo dveh metod, ki so
se v preteklosti pogosto izkazale za uspesˇne pri napovedovanju nihanja vrednostnih
papirjev ([2] in [3]), vecˇkratno linearno regresijo ter umetno nevronsko mrezˇo.
6.1 Pregled uporabljenih metod
6.1.1 Vecˇkratna linearna regresija
Z vecˇkratno linearno regresijo zˇelimo modelirati razmerje med vecˇ znanimi vho-
dnimi spremenljivkami (x) z neznano izhodno spremenljivko (y) – kako dolocˇen
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vhod vpliva na izhod. V nasˇem primeru predstavljajo znane spremenljivke x ob-
seg trgovanja, honorar rudarjev, racˇunsko mocˇ ter sˇtevilo transakcij, neznana spre-
menljivka y pa predstavlja vrednost valute.
Pri linearni regresiji moramo dolocˇiti regresijsko premico, ki najbolj ustreza
razmerju med spremenljivkama x in y. To dolocˇimo z uporabo opazovanih tocˇk,
kjer sta nam znani spremenljivki x in y. Slednja nam pove kako se povprecˇni odziv
spremenljivk x spreminja glede na opazovane tocˇke. Razliko med regresijsko pre-
mico ter dejanskimi tocˇkami predstavimo s standardnim odmikom oziroma napako
ρ. Vsaka tocˇka odstopa od regresijske premice za odklon ε, velikost slednjega pa
je med 0 (tocˇka lezˇi na regresijski premici) in ρ.
Pri metodi najmanjˇsih kvadratov regresijsko premico izracˇunamo tako, da mi-
nimiziramo vsoto kvadratov vertikalnega odklona za vsako opazovano tocˇko. Vre-
dnosti kvadriramo zato, da se negativne in pozitivne vrednosti ne iznicˇujejo.
Enacˇba za vecˇkratno linearno regresijo za n opazovanih tocˇk, je tako:
yi = β0 + β1xi1 + β2xi2 + ...+ βpxip + εi za i = 1, 2, ..., n (6.1)
Spremenljivke x bodo v nasˇem primeru predstavljale vhodne parametre (obseg
trgovanja, honorar rudarjev, racˇunsko mocˇ ter sˇtevilo transakcij), y pa izhodni pa-
rameter oziroma vrednost valute Bitcoin. Z uporabo teh parametrov bomo dolocˇili
regresijsko premico, katero bomo kasneje uporabili pri napovedovanju vrednosti
valute.
6.1.2 Umetna nevronska mrezˇa
Umetna nevronska mrezˇa je ucˇecˇi se algoritem. Uporablja se ga za dolocˇanje
priblizˇka funkcije, ki preslika vecˇje sˇtevilo vhodov na izhod (funkcija dolocˇi izhod
glede na znane vhode).
Umetna nevronska mrezˇa je sestavljena iz med seboj povezanih nevronov. Te
razdelimo na tri plasti: vhodna, skrita ter izhodna plast. Informacija potuje iz
vhodne plasti preko vmesnih v izhodno plast. Povezave med nevroni imajo tudi
pripadajocˇo utezˇ, ta pa predstavlja verjetnost, da bo sˇla informacija po tej poti
(vecˇja je utezˇ, vecˇja je verjetnost, da bo izbrana ta povezava).
Utezˇ se dolocˇi v fazi ucˇenja. V tej fazi spustimo skozi sistem niz podatkov,
kjer so znani tako vhodi kot izhodi. Tu vsak vhodni niz potuje skozi sistem proti
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Slika 6.1: Diagram uporabljene nevronske mrezˇe
pripadajocˇi izhodni vrednosti. Cˇe se za dolocˇeno pot vzpostavi povezava, se utezˇi
na tej poti povecˇajo.
V nasˇi simulaciji bomo uporabili dva razlicˇna modela:
• sˇtevilo skritih nevronov je vecˇje od vhodnih nevronov (2n+ 1) in
• sˇtevilo skritih nevronov je manjˇse od vhodnih nevronov (n− 1).
6.2 Implementacija
Postopek simulacije trgovanja je razdeljen v tri faze:
• ucˇenje,
• napovedovanje in
• simulacija trgovanja.
6.2.1 Uporabljene knjizˇnice
Jsregress
Jsregress je statisticˇna knjizˇnica za node.js, ki kot eno od svojih funkcionalnosti
ponuja tudi mozˇnost izracˇuna vecˇkratne linearne regresije.
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Pri ucˇenju sistema vhodne parametre definiramo kot zaporedje enacˇb, ki jih
zapiˇsemo v razsezˇnem polju ([[eq1], [eq2], [eq3], ..., [eqN ]]). Vsaka od teh enacˇb ima
obliko [y, x1, x2, x3, ..., xM ], kjer xM predstavlja vhode, y pa izhode. Te parametre
nato dodamo v metodo regression, s cˇimer izracˇunamo polinom vecˇkratne linearne
regresije, kjer je:
• xi1: marzˇa rudarjev (vhod),
• xi2: racˇunska mocˇ (vhod),
• xi3: sˇtevilo transakcij (vhod),
• xi4: obseg trgovanja (vhod),
• yi: vrednost valute (izhod) in
• i: posamezen zapis v podatkovni bazi.
yi = β0 + β1xi1 + β2xi2 + β3xi3 + β4xi4 + εi, i = 1, 2, ...n (6.2)
Ko je ta izracˇunan, se poklicˇe povratni klic z objektom, ki vsebuje omenjeno
parabolo (regressedObj). Z uporabo tega objekta lahko v nadaljevanju izracˇunamo
odziv sistema na poljubne vhodne parametre.
s t a t . r e g r e s s i o n ( inputArr , f unc t i on ( regres sedObj ) {
conso l e . l og ( regres sedObj . e s t imate ( estArr ) ;
} ) ;
FANN
FANN [26] je odprtokodna knjizˇnica s podporo za vecˇplastno umetno nevronsko
mrezˇo. FANN najprej inicializiramo, kjer definiramo sˇtevilo vhodnih, skritih ter
izhodnih nevronov:
var net = new fann . standard ( 4 , 3 , 1 ) ;
V fazi ucˇenja podatke definiramo v naslednji obliki:
var data = [
[ [ x11 , x12 , x13 , x14 ] , [ y1 ] ] ,
[ [ x21 , x22 , x23 , x24 ] , [ y2 ] ] ,
[ [ xn1 , xn2 , xn3 , xn4 ] , [ yn ] ] ,
6.2. IMPLEMENTACIJA 59
. . .
] ;
V vsaki vrstici je podan posamezen zapis z opredeljenimi vhodnim ter izhodnim
parametrom:
• xi1: marzˇa rudarjev (vhod),
• xi2: racˇunska mocˇ (vhod),
• xi3: sˇtevilo transakcij (vhod),
• xi4: obseg trgovanja (vhod) in
• yi: vrednost valute (izhod).
Posamicˇen zapis vhodnih podatkov je tu predstavljeni z xi1 (marzˇa rudarjev), xi2
(racˇunska mocˇ), xi3 (sˇtevilo transakcij) in xi4 (obseg trgovanja).
Ucˇenje sistema nato pricˇnemo s klicem metode net.train(data, error: 0.00001),
kjer “error” predstavlja najmanjˇso napako, pri kateri bo sistem prenehal z ucˇenjem.
Cˇe sistem ne dosezˇe zˇeljene minimalne napake, se ta ustavi po sto tisocˇi iteraciji.
Ko zakljucˇimo z ucˇenjem modela, lahko izracˇunamo odziv sistema glede na
poljuben vhod z metodo: net.run([x1, x2, x3, x4])).
6.2.2 Ucˇenje
Ucˇenje sistema je faza, ko v sistem podajamo tako vhodne kot tudi izhodne para-
metre. Namen te faze je, da zgradimo model, ki se bo cˇim bolj natancˇno odzival
na podane vhodne parametre.
Najprej smo izbrali vhodne in izhodne parametre. Vhodni parametri predsta-
vljajo spletne vire, na katerih smo v prejˇsnjem poglavju izracˇunali visoko korelacijo
z negativnim cˇasovnim zamikom – kandidati, ki bi lahko vplivali na nihanje vredno-
sti valute v prihodnosti. Izhodni parameter predstavlja vrednost valute Bitcoin.
V tej fazi je pomembno, da si izberemo dovolj veliko mnozˇico podatkov – vecˇja
kot je ta, bolj natancˇen bo odziv sistema. Za namen te naloge bomo uporabili
enomesecˇne podatke (od 1. 11. 2014 do 30. 11. 2014).
Podobno kot pri izracˇunu korelacije, smo tudi tokrat najprej poklicali vzpore-
dno asinhrono metodo “async.parallel”, ki socˇasno naredi vecˇ poizvedb na razlicˇne
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Slika 6.2: Primerjava dejanske vrednosti valute z napovedano vrednostjo pri
uporabi vecˇkratne linearne regresije
zbirke ter pocˇaka na odgovore, preden ta nadaljuje z izvajanjem kode. Prav tako
poskrbimo za enotno obliko podatkov z uporabo linearne interpolacije ter norma-
lizacije.
Tako urejene podatke nato podajamo v posamezen sistem ter zgradimo model,
s katerim bo mogocˇe glede na vhodne prametre izracˇunati priblizˇek nihanja vredno-
sti valute. Pri vecˇkratni linearni regresiji klicˇemo metodo stat.regression(inputData,
function(regressionObj) . . . ), kjer objekt “regressionObj” predstavlja polinom, s
katero lahko kasneje izracˇunamo priblizˇek vrednosti valute. Na podoben nacˇin
pri uporabi umetne nevronske mrezˇe klicˇemo metodo net.train(inputData, error:
0.00001). V nasˇih simulaciji smo dosegli najmanjˇso stopnjo napake v viˇsini 0,00004.
6.2.3 Napovedovanje
V tem koraku poskusˇamo z uporabo vhodnih parametrov ter naucˇenega sistema
napovedati, kaksˇno bo nihanje valute v prihodnosti. Na izhodu ne zˇelimo prido-
biti povsem tocˇne vrednosti valute, temvecˇ se bomo zadovoljili s kazalci, ki bodo
prikazovali mesto viˇsanja oziroma nizˇanja vrednosti valute.
Podobno kot v fazi ucˇenja tudi v tem koraku naredimo poizvedbe po zbirkah
(po izbranih spletnih virih ter vrednosti valute). Bomo pa tokrat uporabili drug
cˇasovni okvir kot v fazi ucˇenja, saj bomo le tako dokazali uspesˇnost predlagane
metode (uporabljeni bodo razlicˇni cˇasovni okvirji v decembru 2014). Prav tako
tokrat v sistem ne bomo podali vrednosti valute, temvecˇ le vhodne parametre
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Slika 6.3: Primerjava dejanske vrednosti valute z napovedano vrednostjo pri
uporabi umetne nevronske mrezˇe
(spletne vire z negativnim cˇasovnim zamikom). Vrednost valute tokrat sluzˇi le kot
primerjalna vrednost, s katero bomo primerjali nasˇo napoved.
Tudi tokrat naredimo interpolacijo ter normalizacijo podatkov, nato pa upo-
rabimo modela iz prejˇsnjega koraka pri napovedovanju. Pri vecˇkratni linearni re-
gresiji to storimo z ukazom “regressedEstimate(inputData)”, pri umetni nevronski
mrezˇi pa z ukazom “net.run(inputData)”.
6.2.4 Simulacija trgovanja
V tej fazi zˇelimo glede na izracˇunan izhodni niz iz prejˇsnjega koraka dolocˇiti signale
za nakup oziroma prodajo valute. Signale za nakup oziroma prodajo valute Bit-
coin predstavljajo lokalni maksimumi ter minimumi na grafu – lokalni minimum
predstavlja signal za nakup, medtem ko lokalni maksimum predstavlja signal za
prodajo.
Na zacˇetku smo dolocˇili zacˇetno stanje v USD. V cˇasu, ki predstavlja zacˇetek
trgovanja, nato kupimo definirano sˇtevilo valute Bitcoin po tecˇaju, ki velja v tem
cˇasu. Prodaja oziroma nakup se po tem koraku izvajata izmenicˇno. Po nakupu
Bitcoina, zacˇnemo iskati spremembo v cˇasovni vrsti, ko pricˇne vrednost padati. Cˇe
padanje presezˇe prag vrednosti (ta ne predstavlja sˇuma, temvecˇ dejansko padanje
vrednosti), je to pokazatelj, da smo dosegli maksimum, s tem pa signal za prodajo.
Enak je postopek pri nakupu – ko v cˇasovni vrsti zaznamo rast vrednosti, je
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to signal za nakup. V zakljucˇku trgovanja spet pretvorimo vso preostalo valuto
Bitcoin v USD (po trenutnem tecˇaju) ter to primerjamo z zacˇetnim stanjem – cˇe
je koncˇno stanje vecˇje od zacˇetnega, smo dosegli dobicˇek oziroma v nasprotnem
primeru izgubo.
Pri trgovanju smo uposˇtevali naslednje parametre:
• zacˇetno stanje: 10.000 USD,
• viˇsina transakcije pri nakupu oziroma prodaji: 10 BTC in
• viˇsina provizije: 0, 5 % (po trenutnem Bitstamp ceniku [33]).
Simulacijo smo izvajali 10 dni, od 5. 12. 2014 do 15. 12. 2014. Simulacijo smo
naredili za razlicˇne vhodne parametre ter kombinacije le-teh:
• honorar rudarjev (X1),
• racˇunska mocˇ (X2),
• sˇtevilo vseh transakcij (X3),
• obseg trgovanja (X4),
• racˇunska mocˇ + sˇt. transakcij (X3 +X4) in
• skupaj (X1 +X2 +X3 +X4)
Simulacijo trgovanja smo naredili tako za linearno regresijo kot tudi za umetno
nevronsko mrezˇo. Pri umetni nevronski mrezˇi smo uporabili model z eno vhodno,
eno skrito ter eno izhodno plastjo. Pri izbiri sˇtevila skritih nevronov smo uporabili
dva modela 2n+ 1 ter n− 1, kjer n predstavlja sˇtevilo vhodov.
6.3 Pregled rezultatov
Simulacije 10-dnevnih trgovanj z uporabo metod, opisanih v prejˇsnjem poglavju,
so prikazani v spodnji tabeli. V vseh primerih smo dolocˇili fiksno zacˇetno stanje
(10.000 USD) ter kolicˇino Bitcoinov v primeru nakupa/prodaje (10 BTC). V tabeli
je za vsako kombinacijo vhodnih podatkov ter napovedovalnega modela prikazan
procent dobicˇka oziroma izgube po zakljucˇku simulacije.
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X1 X2 X3 X4 X3 +X4 X1+X2+
X3 +X4
Vecˇkratna
linearna
regresija
−6, 5 % −6, 8 % 1, 2 % 0, 7 % −0, 4 % 5, 2 %
Umetna
nevron-
ska mrezˇa
(2n+ 1)
−7, 9 % −8, 1 % −2, 7 % 1, 8 % 2, 3 % −6, 4 %
Umetna
nevron-
ska mrezˇa
(n− 1)
/ / / / / −6, 2 %
Pri uporabi vecˇkratne linearne regresije smo imeli najvecˇ uspeha, ko smo upo-
rabili kombinacijo vseh sˇtirih vhodnih parametrov. Dosegli smo dobicˇek v viˇsini
5 %. Ta je bil manjˇsi, ko smo v sistem podajali posamicˇno, sˇtevilo transakcij
ter obseg trgovanja, 1,2 % ter 0,7 %. Zanimiva ugotovitev je tudi ta, da smo ob
zdruzˇitvi slednjih, ki sta sicer ustvarjala dobicˇek, pridelali izgubo (−0, 4 %). Cˇe
smo na vhod podajali le informacijo o racˇunski mocˇi oziroma honorarju rudarjev,
smo na izhodu zabelezˇili vecˇjo izgubo (−6, 5 % ter −6, 8 %).
Manj uspesˇno je bilo trgovanje z uporabo umetne nevronske mrezˇe. Podobno
kot pri vecˇkratni linearni regresiji smo tudi tokrat najslabsˇe rezultate dosegli, ko
smo na vhod podajali le informacije o porabljeni racˇunski mocˇi ter viˇsini honorar-
jev. Bistvena sprememba se je zgodila, ko smo uporabili vse sˇtiri vhode – namesto
pricˇakovanega dobicˇka smo priˇsli do dokaj visoke izgube (−6, 4 %). Prav tako smo
priˇsli do drugacˇnega rezultata, ko smo zdruzˇili sˇtevilo transakcij ter obseg trgova-
nja (2,3 % dobicˇek). Rezultate smo poskusili izboljˇsati s spremembo sˇtevila skritih
nevronov. Tako smo uporabili model (5,3,1) (Slika 6.1), kjer je sˇtevilo skritih ne-
vronov manjˇse od nevronov na vhodu sistema. Izboljˇsava je bila minimalna, saj
smo po zakljucˇku simulacije sˇe vedno zabelezˇili izgubo −6, 2 %.
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Poglavje 7
Zakljucˇek
V tej magistrski nalogi smo zˇeleli z uporabo temeljne analize dokazati, da je mogocˇe
z uporabo spletnih virov napovedati nihanje valute Bitcoin za krajˇse cˇasovno ob-
dobje v prihodnosti. V raziskavo smo zdruzˇili veliko skupino informacij, ki so
prosto dostopne na spletu. Slednje smo zajemali iz spletne borze digitalnih valut
(Bitstamp), socialnega omrezˇja (Twitter), spletnih novic ter iz spletne storitve, ki
belezˇi statistiko delovanja omrezˇja Bitcoin (blockcahin.info).
Na zacˇetku nismo imeli informacije, kaksˇna je povezava posameznega vira z
vrednostjo valute, zato smo najprej naredili analizo doticˇnih virov. To smo storili
z enostavno primerjavo spletnih virov z vrednostjo valute. Uporabili smo krizˇno
korelacijo, kjer smo z viˇsanjem negativnega cˇasovnega zamika iskali najvecˇjo sto-
pnjo korelacije. S tem pa smo ugotovili, kateri viri bi lahko vplivali na vrednost
valute Bitcoin. Tako smo priˇsli do ugotovitve, da imajo spletni viri, kot so socialna
omrezˇja ter spletne novice, zelo majhen vpliv na opazovano valuto. Po drugi strani
smo tudi ugotovili, da imajo nekateri viri kljub visoki stopnji korelacije majhno
zmozˇnost napovedovanja nihanja (ponudba in povprasˇevanje). Smo pa v tej fazi
nasˇli spletne vire, ki so predstavljali mozˇnost za pozitivni izid pri vkljucˇitvi le-
teh v simulacijo trgovanja v naslednjem koraku (racˇunska mocˇ, viˇsina honorarja
rudarjev, sˇtevilo transakcij ter obseg trgovanja).
V osrednji fazi simulacije trgovanja smo izvedli simulacijo z uporabo dveh
razlicˇnih pristopov, vecˇkratne linearne regresije ter umetne nevronske mrezˇe. Tu
smo priˇsli do zanimivih rezultatov, saj se je pokazalo, da je uporaba vecˇkratne
linearne regresije veliko uspesˇnejˇsa v primerjavi z umetno nevronsko mrezˇo. Do-
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kazali smo tudi, da je metoda najuspesˇnejˇsa, cˇe na vhod podajamo vecˇje sˇtevilo
podatkov, za katere smo v fazi analize izracˇunali visoko stopnjo korelacije.
V nasˇi raziskavi smo dokazali, da je z manjˇso tocˇnostjo mogocˇe napovedati
nihanje valute s podatki, ki so prosto dostopni na spletu. Menimo pa, da je sˇe
vedno veliko prostora za izboljˇsave.
Prvi predlog je prilagoditev analize sentimenta pri analizi teksta iz objav na
socialnem omrezˇju. Ugotovili smo, da so zajete objave vsebovale veliko kolicˇino
sˇuma (reklamne objave), ki nimajo povezave z vrednostjo valute. S predstavi-
tvijo naprednejˇsega filtra, ki bi odstranil taksˇne objave, ter z naprednejˇso analizo
sentimenta, bi se lahko vkljucˇilo tudi omenjene kazalce pri analizi trga digitalnih
valut.
Naslednjo predlagano izboljˇsavo bi dodali v fazi simulacije. Ugotovilo se je,
da tudi tu prihaja do nihanj, ki predstavljajo (napacˇne) signale za nakup oziroma
prodajo valute. To pomanjkljivost bi lahko odpravili z uporabo metod, ki so bolj
znane s podrocˇja tehnicˇne analize. Ena taka mozˇnost zgladitve grafa je uporaba
eksponentnega premikajocˇega povprecˇja (EMA), s katerim bi zagotovili bolj tocˇne
signale pri trgovanju z valuto.
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